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amaldicoar a escuriddo.”

Confiicio
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com coisas que nunca existiram e digo: Por
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RESUMO

A doenca de Alzheimer € considerada uma das desordens cerebrais mais comuns e suas
conseqiiéncias sdo devastadoras, pois o cérebro humano tende a degenerar progressivamente e
dreas como a memoria, o raciocinio, a comunicacdo e a coordenacdo motora siao
particularmente afetadas. Embora a doenga de Alzheimer seja a deméncia mais comum, ainda
ndo existe uma cura para a mesma, e também ndo se sabe qual é a razdo principal para que
esta doenca se manifeste. Um dos grandes avancos das pesquisas nesta drea tem sido
observado em trabalhos cientificos que utilizam técnicas de neuroimagem de alta resolucdo,
tais como imagens de ressonincia magnética, para avaliar a estrutura, a funcdo cerebral e a
ativacdo de certas dreas do cérebro. Essa dissertacdo apresenta um estudo comparativo de
imagens cerebrais de ressondncia magnética, entre pessoas diagnosticadas previamente com a
doenca de Alzheimer e controle. Tomando as imagens cerebrais como ponto de partida,
investiga-se duas técnicas de andlise estatistica: a andlise univariada denominada Statistical
Parametric Mapping (SPM), comumente utilizada em problemas deste tipo; e a andlise
multivariada, proposta recentemente, formada pela composi¢do das técnicas Principal
Component Analysis (PCA) e Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis (MLDA).
Nos resultados obtidos em ambas andlises, observou-se diferencas nas imagens extremamente
relevantes, isto é, as areas cerebrais onde foram encontradas as diferengas sdo onde realmente
ocorrem alteracdes provocadas pela doenga de Alzheimer. Essas dreas sdo o hipocampo,
ventriculo, hipotdlamo, corpo caloso, cértex cerebral, giro do cingulo e amigdala. Discute-se
também a potencialidade dessas andlises estatisticas e o grande beneficio que um especialista
da drea médica desfrutaria se tivesse acesso a ambos os resultados auxiliando-o em eventuais

pesquisas e diagndsticos da doenca em questao.

Palavras-chave: Analise Estatistica Univariada. Analise Estatistica Multivariada. Alzheimer.

SPM. PCA. LDA. MLDA.



ABSTRACT

Alzheimer’s disease is considered one of the most common cerebral disorders and its
consequences are devastating, because the human brain deteriorates progressively and areas
such as the memory, reasoning, personal communication and coordination are particularly
affected. Although the Alzheimer’s disease is the most common brain dementia, its cure is
still unknown and it has not been possible yet to determine its main reason of occurrence. The
main research advances in this area have been observed in scientific works that have used
techniques of neuro-images with high resolution, such as magnetic resonance (MR) imaging,
to verify the structure, function and activation of specific human brain regions. This
dissertation presents a comparative study of MR brain images between subjects previously
diagnosed with Alzheimer and controls. Using these MR images, we investigate two
statistical methods of analysis: Statistical Parametric Mapping (SPM), a mass-univariate
statistical method commonly used on image brain analysis; and a multivariate statistical
framework proposed recently which is composed of Principal Component Analysis (PCA)
and Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis (MLDA). Our experimental results
have shown that both statistical methods extract relevant changes between the groups, and
such changes are among the areas thought to be the most prominently affected by atrophic
changes in Alzheimer’s disease. These areas are the hippocampus, ventricular system,
hypothalamus, corpus callosum, brain cortex, cingulate gyrus and amigdala. We discuss also
the benefit of using such mass-univariate and multivariate statistical models in the medical
field leading clinicians to an automated detection of abnormalities which may be beneficial

for understanding brain disorders in general and diagnoses.

Keywords: Univariate Statistical Method. Multivariate Statistical Method. Alzheimer. SPM.
PCA. LDA, MLDA.
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1 INTRODUCAO

A doenca de Alzheimer é considerada uma das desordens cerebrais mais comuns e
suas conseqiiéncias sdao devastadoras, pois o cérebro humano tende a degenerar
progressivamente e dreas como a memoria, o raciocinio, a comunica¢io e a coordenagio
motora sdo particularmente afetadas (ALMEIDA; CROCCO, 2000) (KAWAS, 2003)
(BUSATTO FILHO, 2007). Segundo Petersen (PETERSEN, 2006), a doenga de Alzheimer é
responsavel aproximadamente por 56% de todas as deméncias, conforme ilustra a Figura 1.1 a

seguir.

Causas de deméncia

Demeéncia
vascular

P
/ ou causas
vasculares 14%

L]

Mal de
Alzheimer .
56% St | Deméncia
frontotempaoral

\\ 8%
I Mal de Parkinson
[ e/ou Deméncia
Causas dos corpos de
multiplas ou Lewy 10%

outras
causas 12%

Figura 1.1 — Causas de deméncia.

(Adaptado de PETERSEN, 2006).

Com a evolug@o da desordem cerebral de Alzheimer, os pacientes comegam a ter
lapsos de memdria que, muitas vezes, passam desapercebidos pelos familiares e amigos
préximos, pois as pessoas que possuem essa doenga tém normalmente idade superior a 60
anos e, por isso, os esquecimentos sdo tratados como caduquice. Assim, quando
diagnosticada, o cérebro do paciente ja foi afetado, e em muitas situacdes a doenca ja se

encontra em estagio avangado (CAOVILLA; CANINEU, 2002).
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Embora a doenga de Alzheimer seja a deméncia mais comum, ainda néo existe uma
cura para a mesma, e também ndo se sabe qual € a razdo principal para que esta doenga se
manifeste. Por isso, existem muitos estudos desenvolvidos sobre a doenca de Alzheimer que
tém caracterizado as alteracdes dessa desordem na estrutura cerebral, ou seja, os pacientes
dessa doenca tém os ventriculos alargados, o cérebro encolhe como um todo, e uma das
principais regides afetadas é onde se localiza a funcdo da memoéria (DAMASCENO, 1999)
(OLIVEIRA et. al., 2005) (CAOVILLA; CANINEU, 2002). Um dos grandes avancos das
pesquisas nesta area tem sido observados em trabalhos cientificos que utilizam técnicas de
neuroimagem de alta resolucdo, tais como Imagens de Ressonincia Magnética (IRM), para
avaliar a estrutura, a fun¢do cerebral e a ativacdo de certas dreas do cérebro.

Como comentado anteriormente a doenga em questdo atinge principalmente pessoas
acima de 60 anos, chamadas de terceira idade, e o niimero de pessoas que passam dessa idade
estd cada vez maior, entdo os casos com a doenga de Alzheimer também tende a aumentar
(PETERSEN, 2006). Com isso necessita-se cada vez mais de estudos que auxiliem na busca
de novas evidéncias dessa doenga, ajudando assim a encontrar a causa e também auxiliando
no diagnéstico médico.

Neste trabalho, investiga-se imagens de ressonincia magnética que sdo analisadas
estatisticamente para encontrar diferengas cerebrais entre grupos de pacientes diagnosticados
com Alzheimer e de pessoas sem a doenga, denominadas controles. Estuda-se duas técnicas
de andlises estatisticas comumente empregadas em andlise de imagens em geral, que sdo as
andlises univariada e multivariada. Na andlise univariada as diferengas encontradas sio
localizadas, pois a andlise define-se por compara¢des voxel a voxel. Na andlise multivariada,
por sua vez, compara-se todos os voxels simultaneamente, obtendo-se assim as diferengas que
acontecem na imagem como um todo. Para o estudo da andlise univariada, investiga-se o
software SPM2 (FRISTON et al., 1995) que trabalha com o modelo linear geral, o teste de
significancia ¢, a hipdtese nula e o nivel de significancia p, para localizar as diferencas
existentes em cada voxel. Na andlise multivariada estuda-se basicamente duas técnicas de
estatistica multivariada: Principal Components Analysis (PCA) (FUKUNAGA, 1990)
(JOHNSON; WICHERN, 1982), e Linear Discriminant Analysis (LDA) (FISHER, 1936). O
método utilizado neste trabalho € uma combinag@o dessas técnicas estatisticas, PCA+MLDA,
sendo que o MLDA (Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis) (THOMAZ;
GILLIES, 2005b) € uma variagdo da técnica LDA proposta por Thomas e Gillies (THOMAZ;
GILLIES, 2005b).
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1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € a comparacdo entre as andlises estatisticas
univariada e multivariada no diagnéstico da desordem cerebral de Alzheimer. Realiza-se
comparagdes matemadticas entre as técnicas, nos procedimentos adotados para executar os
experimentos de maneira eficaz em ambas as andlises, e nos resultados obtidos entre as duas
metodologias investigadas, com o intuito de visualizar as diferencas cerebrais encontradas

pelas duas andlises.

1.2 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

v A comparagio de um procedimento matemdtico univariado comumente
utilizado em andlise de imagens médicas, o método Statistical Parametric
Mapping (SPM) (FRISTON et al., 1995), com uma nova abordagem
multivariada de andlise dessas imagens, denominada aqui de PCA+MLDA,;

v Um detalhamento maior do método MBV-otimizado (GOOD et al., 2001)
(AGUIAR et al., 2007) utilizado no SPM (FRISTON et al., 1995);

v" Um melhor entendimento das principais estruturas cerebrais alteradas pela
doenca de Alzheimer e possiveis de serem caracterizadas e capturadas em

imagens de ressonincia magnética.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd dividido em 6 capitulos. No préximo capitulo, o capitulo 2,
descreve-se as funcdes cerebrais que comumente sdo afetadas pela doenca de Alzheimer, suas
principais caracteristicas, e uma das modalidades de imagens médicas mais utilizadas como
auxilio no diagndstico dessa desordem investigadas nesse trabalho: a imagem de ressonancia
magnética. No capitulo 3, discute-se os modelos estatisticos estudados nesta dissertacdo, com
um detalhamento maior para o modelo estatistico adotado e aplicado neste estudo. J4 no

capitulo 4, relata-se os experimentos realizados com ambas as andlise estatisticas estudadas
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(univariada e multivariada). Apresenta-se no capitulo 5, os resultados obtidos nos
experimentos realizados, e faz-se uma comparagio entre os resultados das andlises estatisticas
univariada e multivariada. Por fim, no capitulo 6, tem-se a conclusdo desta dissertagcdo e

possibilidades de trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

A desordem cerebral de Alzheimer é a forma mais comum dentre mais de sessenta
diferentes tipos de deméncias, sendo responsdvel por aproximadamente cingiienta e seis por
cento dos casos (CAOVILLA; CANINEU, 2002) (PETERSEN, 2006). A doenca de
Alzheimer atinge tanto homens quanto mulheres, de todas as racgas e classes sociais, sendo
conhecida como uma doenca do envelhecimento, pois é mais comum acometer pessoas que
atingiram sessenta anos ou mais. As modificacdes que essa doenga costuma trazer ao paciente
sdo lentas e progressivas. Inicialmente, o paciente tem dificuldades de memoria e com a
progressdo da doenca outras fungdes do cérebro comecam a ser afetadas. Este capitulo
descreve as funcdes cerebrais que comumente sio afetadas pela doenga de Alzheimer, bem
como suas principais caracteristicas de diagnéstico. Além disso, esse capitulo explica em
detalhes uma das modalidades de imagens médicas mais utilizadas como auxilio no
diagnéstico dessa doenca, a imagem de ressonancia magnética (IRM) ou “Magnetic

Resonance Image” (MRI) (CAOVILLA; CANINEU, 2002).

2.1 A doenca de Alzheimer

Alzheimer é uma desordem cerebral progressiva que gradualmente destréi a memoria
e a habilidade de aprender, raciocinar, fazer julgamentos, se comunicar e desempenhar
atividades do dia a dia. Mais de vinte e cinco milhdes de pessoas no mundo tém a deméncia
de Alzheimer, sendo que no Brasil esse ndmero ultrapassa um milhdo (CAOVILLA;
CANINEU, 2002). Muitas dessas pessoas, no entanto, ainda ndo sabem que sdo acometidos
desse mal, pois geralmente seu diagnéstico € tardio, principalmente em idosos (PETERSEN,
2006). Na verdade, a deméncia de Alzheimer € hoje considerada a deméncia mais comum que
existe entre as mais de sessenta deméncias existentes (BUSATTO FILHO, 2007)
(ALMEIDA; CROCCO, 2000) (KAWAS, 2003).

A denominagdo deméncia ndo se refere somente a um tipo de doenga ou patologia. Ela
€ considerada uma sindrome, ou seja, um grupo de sinais fisicos e sintomas que o paciente
apresenta, sendo comum em varias doencas diferentes (OLIVEIRA et. al., 2005). As
principais caracteristicas das deméncias sdo: déficit de memoria, dificuldades de executar
tarefas domésticas, problemas com o vocabuldrio, desorientacio no tempo e espago,

incapacidade de julgar situacdes, problemas com o raciocinio abstrato, alteracdes de humor,



25

de comportamento e personalidade, perda da iniciativa e passividade, ansiedade, agitagdo,
desilusdo e alucinacdes (ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2006).

Os sintomas da doenga de Alzheimer foram, pioneiramente, descritos e diagnosticados
pelo psiquiatra e neuropatologista alemio Alois Alzheimer em 1986 (OLIVEIRA et. al,
2005). A doenca de Alzheimer conduz a morte dos neurdnios por fatores que ainda sdo
desconhecidos e que ndo estdo relacionados com a falta de oxigenacdo e circulacdo local
como acontece mais comumente (CAOVILLA; CANINEU, 2002). Com o passar do tempo, o
cérebro encolhe dramaticamente, e quase todas as suas fungdes ficam comprometidas.
Quando tal doenca estd em estigio avancado, o paciente tem o cortex afetado havendo
portanto danos nas dreas que envolvem, por exemplo, o pensamento, o planejamento e a
memorizagdo (ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2006). A Figura 2.1 (A) mostra a
comparagdo do tamanho de um cérebro saudavel e um cérebro de uma pessoa com a doenga
de Alzheimer. Observa-se que o cérebro do paciente com Alzheimer teve seu tamanho
reduzido de forma significante. A Figura 2.1 (B) mostra mais um efeito relativo ao cérebro
dos pacientes diagnosticados com essa desordem. Através de um corte coronal, pode-se
observar o ventriculo e os sulcos dos cérebros, os quais se alargam no cérebro afetado pela

doenca.

(A) (B)

Figura 2.1 - Efeito relativo ao cérebro dos pacientes que tenham a doenca de Alzheimer.

(Adaptado de ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2006).

Conforme mencionado anteriormente, as pessoas que sdo afetadas pela doenca de
Alzheimer sdo na maioria idosos. Porém, nido se sabe ao certo qual a principal causa da
doenca (DAMASCENO, 1999). Acredita-se que a desordem de Alzheimer se dd por vdrias

causas, a saber:
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e Idade avancada: pessoas com idade acima de sessenta e cinco anos t&ém mais
propensdo de ter a doenca. Problemas como arteriosclerose podem também
contribuir para o surgimento da doenga. A probabilidade de se ter Alzheimer
dobra a cada cinco anos apds os sessenta e cinco anos de idade.

e Hereditariedade: segundo estudos relacionados com essa hipétese, a doenga de

Alzheimer € uma disfungdo genética que € herdada de individuo para
individuo.

¢ Traumatismo craniano: pessoas que sofreram traumatismo craniano t€ém uma

probabilidade maior de desenvolver a doenca.

¢ Escolaridade: estudos mostram que quanto menor a escolaridade maiores sdo
as chances de se desenvolver essa doenca (OLIVEIRA et. al, 2005)
(CAOVILLA; CANINEU, 2002) (BUSATTO FILHO, 2007).

No entanto, pode-se dizer que a desordem de Alzheimer tem sintomas avassaladores.
Um dos principais sintomas € a perda de memoria. Existem alguns tipos de memdrias mais
afetadas como, por exemplo, a memodria episédica, que responde pelo armazenamento de
informagdes relativas aos episddios da vida; a memoria de curto prazo, que € relativa as
lembrangas mais recentes; a memoria semantica que se refere basicamente a informacio
relativa ao significado das palavras; e, por fim, a memdria de procedimento que responde pela
condugdo dos atos, seja mental ou fisicamente. A perda da memoria de procedimento acarreta
na dificuldade de cumprir tarefas diarias.

Outras caracteristicas comuns da doenca de Alzheimer sdo a apraxia, que € a perda da
capacidade de efetuar movimentos; a afasia, ou seja, a perda da compreensao da linguagem,
tanto falada, como escrita; e a agnosia, que acontece quando o paciente nao consegue mais

reconhecer os objetos e nem saber qual sua utilidade. De forma geral, o paciente de Alzheimer

apresenta mudangas fisicas, de personalidade e de comportamento.

2.2 Estagios da doenca

A doencga de Alzheimer ndo afeta todos os pacientes da mesma forma nem na mesma

seqiiéncia de acontecimento, mas existe um padrio de evolucdo dessa desordem cerebral que

pode ser dividido basicamente em trés estagios, conforme descrito a seguir.
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Na primeira fase, a doenga de Alzheimer faz com que o paciente apresente problemas
moderados de memoria, como, por exemplo, o esquecimento de nomes de pessoas e nimeros
telefonicos. No entanto, esses esquecimentos sdo tdo sutis que, na maioria das vezes, passa
despercebido pelos familiares e amigos. Na verdade, como a maioria dos pacientes sdo idosos,
esses esquecimentos sdo entendidos como naturais, que acontecem com as pessoas de idade
avangada. Depois os pacientes passam a ter problemas de atencdo, que comega a comprometer
o desempenho de conversas; além de haver uma simplificagdo do vocabuldrio utilizado para
se comunicar. Outro problema que aparece neste estigio é referente a orientagdo no espaco,
sendo que a pessoa que tem a doenca se confunde e, muitas vezes, chega a se perder até
mesmo em ambientes familiares. Alguns pacientes adquirem o gosto por cores berrantes em
roupas, outros apresentam falta de espontaneidade e de agdo, e outros tém incapacidade de
mudar a posi¢do dos olhos. No fim desse primeiro estidgio, as pessoas comecam a ter
problemas com representacdes abstratas e formas simbodlicas (OLIVEIRA et. al., 2005)
(CAOVILLA; CANINEU, 2002) (BALLONE, 2002).

No segundo estagio, também chamado de fase intermedidria, os pacientes tornam-se
ainda mais dependentes de outras pessoas. A memoéria continua sendo afetada e
acontecimentos recentes passam a ser esquecidos pelos pacientes que comecam a ter
dificuldades em reconhecer inclusive a prépria familia. Os sentidos também comecgam a ser
afetados, impactando diretamente a rotina do paciente, havendo perda de apetite, dificuldade
na leitura, e ocorréncia de alucinac¢des. Perde-se também a nogdo entre dia e noite, e a insOnia
comega a aparecer constantemente. Atividades didrias ndo podem mais ser feitas sem a ajuda
de uma terceira pessoa, e os pacientes perdem a coordenacdo de movimentos e a estabilidade
corporal. Adicionalmente, os pacientes passam a ter mudangas de humor, ficam agitados e
agressivos. Nesse estdgio, o problema com a linguagem ¢é acentuado, o paciente comeca a ser
incapaz de compreender tanto a linguagem escrita quanto a falada, e inicia-se a perda do
controle da bexiga (ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2006) (CAOVILLA; CANINEU,
2002) (OLIVEIRA et. al., 2005).

No ultimo estdgio, as fungdes cognitivas desaparecem por completo. O problema com
a linguagem se acentua ainda mais e a comunicac¢do torna-se monossildbica, desaparecendo
totalmente mais tarde. Os pacientes passam a depender completamente da ajuda de terceiros,
pois na fase final estes perdem a capacidade de se sentar, andar e engolir, € em muitos casos
passam a fazer uso de uma sonda (ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2006). O paciente fica
cada vez mais agitado, o que acentua as mudancas de comportamento ja iniciadas no segundo

estdgio. Perde-se completamente o controle da bexiga e do intestino, e as articulacdes passam
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a ficar enrijecidas. Por fim, as pessoas que desenvolvem a doenga de Alzheimer se tornam
mais vulnerdveis a outras doencas, como por exemplo, a pneumonia (OLIVEIRA et. al.,

2005).

2.3 Diagnéstico da doenca

Quando uma pessoa tem problemas de memodria e alteracio de humor, ha
possibilidades de estar desenvolvendo a doenga de Alzheimer. Entretanto, o diagndstico
médico € feito por meio de eliminacdo das outras possibilidades de doengas. Isso ocorre
porque ainda ndo existe um teste definitivo que mostre alteracdes bioldgicas ou fisioldgicas
ligadas somente & doenca de Alzheimer. Normalmente, a probabilidade de diagndstico € de
90% de certeza, sendo que somente se tem certeza absoluta quando € realizada a autdpsia no
paciente (PETERSEN, 2006).

Um dos principais exames realizados para o diagnéstico da doenga é o MiniExame do
Estado Mental (MEEM). Este exame verifica a capacidade de orientagdo, tanto temporal
quanto espacial, e avalia a memoria do paciente, bem como o nivel de atenc¢do e do uso da
linguagem verbal. O MEEM demora em torno de 10 minutos para ser aplicado e sua
pontuacdo maxima € de 30 pontos. Embora o MEEM seja um exame muito utilizado para
diagnosticar quadros de deméncias ja instaladas, o inicio de um transtorno cognitivo passa
muitas vezes despercebido, sem falar que a pontuacdo pode sofrer influéncias de acordo com
o nivel de escolaridade do paciente (BUSATTO FILHO, 2007). Apesar das limitacdes do
MEEM, esse exame tem um papel importante para diagnosticar a doencga.

Segundo Petersen (PETERSEN, 2006), outros critérios para diagnosticar a doenga de
Alzheimer foram feitos pela Associacdo Americana de Psiquiatria e sdo encontrados no
Manual de Diagnéstico e Estatisticas dos Distlirbios Mentais (Diagnostic and Statistical
Manual of Mental Disorders — DSM-IV). De acordo com os critérios do DSM-IV, para se
diagnosticar que uma pessoa tem a doenga de Alzheimer esta precisa atender aos seguintes
requisitos. Ter no minimo dois problemas de cognicdo, sendo que um desses problemas tem
que ser relacionado com a memoria. Os outros podem ser: dificuldade com organizagéo,
planejamento e pensamento abstrato; dificuldade com a visao e nocdo espacial e dificuldade
de prestar atencdo em conversas, se expressar, € coordenar movimentos. Além disso, cada
problema cognitivo diagnosticado na pessoa deve ter influéncia na vida da mesma, afetando
tanto a vida social quanto a profissional. Deve-se ter também cada sintoma se desenvolvendo

de forma lenta e gradativamente; sdo importantes também os diagndsticos médicos
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informando que os problemas cognitivos nio sio causados por outras doengas ou transtornos.
Em outras palavras, as doencas que atinjam a parte emocional da pessoa, como por exemplo a

depressdo, ndo podem justificar os sintomas anteriormente mencionados.

2.4 Regioes cerebrais

Nesta sec¢do serdo sucintamente descritas as principais regides do cérebro que sdo
afetadas pela doenca de Alzheimer, assim como as fungdes que estdo relacionadas com as

mesmas.

2.4.1 O encéfalo

O encéfalo é formado por quatro partes, sendo o telencéfalo, o diencéfalo, o tronco

encefalico, e o cerebelo (CONNORS; BEAR; PARADISO, 2002) (MCCRONE, 2002).

2.4.1.1 O telencéfalo e diencéfalo

O telencéfalo, ou cérebro, é composto por muitas estruturas, sendo que cada uma
dessas estruturas tem uma fung¢@o diferente para o corpo humano. Porém, para que todas as
funcdes estejam em perfeito funcionamento é necessario um trabalho conjunto das estruturas.
O tronco encefélico e o cerebelo trabalham juntos com o cérebro, e esse conjunto forma o
encéfalo, que € ilustrado na Figura 2.2.

O cérebro € dividido em duas metades, conforme ilustrado na Figura 2.2, que recebem
o nome de hemisférios. Entre esses hemisférios estdo os ventriculos cerebrais, que sio
compostos pelos ventriculos laterais e terceiro ventriculo. Existe também um quarto
ventriculo que fica localizado perto do tronco encefélico. A ligacdo entre os dois hemisférios
cerebrais € feita por uma estrutura cerebral denominada corpo caloso (MCCRONE, 2002)
(GREENFIELD, 2000).

Cada hemisfério tem suas fungdes, sendo que o hemisfério esquerdo controla o lado
direito do corpo humano, e o hemisfério direito controla o lado esquerdo. Essa “inversdo” de
controle acontece devido a um cruzamento de nervos que ocorre no tronco encefdlico. Na

maioria das pessoas, as dreas que controlam a fala estio localizadas no hemisfério esquerdo
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enquanto que, no hemisfério direito, estdo as dreas que comandam as percepcdes e habilidades

nio verbais.

Encéfalo Hemisfério direito

e ey

(vista lateral)

Frente

(vista de cima)

Frente

Cerebelo S Tronco

4 . Hemisfério esquerdo |
.. encefalico A ]

Fissura longitudinal

Figura 2.2— As principais partes do encéfalo e os hemisférios cerebrais.

(Adaptado de PETERSEN, 2006).

No telencéfalo fica o cértex ou substancia cinzenta, que € a camada mais externa do
cérebro. E nesta camada que ocorrem a maior parte das operacdes intelectuais, como o
raciocinio, a organizacdo, o planejamento, o pensamento, a criacdo e a tomada de decisdes
(CONNORS; BEAR; PARADISO, 2002) (GREENFIELD, 2000).

Além da divisdo do cérebro em dois hemisférios, também ha a divisdo decorrente do
sulco central e lateral, que dividem cada hemisfério cerebral. Essas divisdes recebem o nome
de lobos. A Figura 2.3, 2.4 e 2.5 que serdo detalhadas a seguir, mostram as dreas do cérebro
onde estdo inclusos os lobos e os sulcos, e ilustram a localizagdo das principais funcdes

cerebrais (MCCRONE, 2002) (DEUTSCH; SPRINGER, 1998).
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Figura 2.3 — Cérebro humano, com destaque para os lobos.

(Adaptado PETERSEN , 2006).

Os lobos, ilustrados na Figura 2.3, sdo as principais divisdes fisicas do cdrtex cerebral.
O lobo frontal comanda o pensamento abstrato, planejamento, programacao de necessidades
individuais, controle motor, emocdo, movimento treinado e a personalidade. O lobo parietal é
responsavel pelas informacgdes sensoriais como o tato, paladar, dor, visdo; também esta
relacionada com a temperatura, nocdo espacial, pressdo e a ldgica matemdtica. O lobo
temporal, por sua vez, € responsavel pelo processamento da memoria, emogdo, a compreensao
da linguagem, percepcdo e pela audi¢cdo, sendo que qualquer lesdo nessa drea pode provocar
surdez ou deficiéncia auditiva. Por ultimo, o lobo occipital é responséavel pelo processamento
da informac@o visual e qualquer lesdo nessa drea pode implicar em cegueira parcial ou total

(MCCRONE, 2002) (GREENFIELD, 2000).
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Figura 2.4 — Cérebro humano, com destaque para os sulcos cerebrais.

(Adaptado de PEREZ, 2003).

Além das fun¢des descritas anteriormente, o cortex também tem outras funcdes como:
interpretar sensacdes, cheiros do mundo externo e controlar movimentos voluntirios
(ALZHEIMER’S ASSOCIATION, 2006). A Figura 2.5 apresenta de forma detalhada a
localizacdo das principais funcdes cerebrais. Por meio dessa figura é possivel observar, por

exemplo, a area relacionada & memdria e a emog¢do que estido logo acima do corpo caloso.
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Figura 2.5 — Localizagdo das principais fungdes cerebrais.

(Adaptado de JUNIOR, 2005).

Como descrito anteriormente, entre os dois hemisférios estdo localizados os
ventriculos laterais e o terceiro ventriculo. A Figura 2.6 ilustra a localizac@o dessas estruturas
no cérebro. Esses, juntamente com o quarto ventriculo, também destacado na Figura 2.6,
produzem um liquido denominado liquido cefaloraquidiano (LCR) ou “Cerebrospinal Fluid”
(CSF) (MCCRONE, 2002).

O LCR pode ser encontrado no cérebro e na medula espinhal, servindo para sustenta-
los e amortecé-los contra batidas. Esse liquido também tem a fun¢do de eliminar residuos do
metabolismo e outras substincias que se difundem no cérebro por meio do sangue; e também
serve para ajudar na defesa imunoldgica e de anticorpos (MCCRONE, 2002). Além de liquido
cefaloraquidiano, este fluido também recebe o nome de liquor ou fluido cérebro-espinhal. O
LCR ¢ de cor clara e contém proteina, potdssio, glicose e cloreto de sédio. Se o cranio for
subitamente deslocado, a densidade do LCR servird para reduzir o impacto entre o encéfalo e
o cranio, diminuindo os danos que poderao ocorrer. Se o cérebro ou 0s vasos sanguineos que
o irrigam aumentam de volume, o liquor é drenado e diminui a pressdo intracraniana, para

manter o volume constante.
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Figura 2.6 — Regides cerebrais como o 1°, 2°, 3° e 4° ventriculos, hipotdlamo, tdlamo e cerebelo.

(Adaptado de PEREZ, 2003).

O LCR circula no cérebro e na medula espinhal através de cavidades especiais que
constituem o chamado sistema ventricular, que é composto por dois ventriculos laterais, o
terceiro ventriculo que se localiza no diencéfalo e o quarto ventriculo que se localiza préximo
ao tronco encefélico. A comunicacgdo entre eles € feita dos ventriculos laterais para o terceiro
ventriculo e este se comunica com o quarto ventriculo, que produz o LCR. A maioria do LCR
¢ dirigida para os hemisférios cerebrais e pequenas quantidades passam ao redor da medula
espinhal. A Figura 2.7 apresenta uma outra vista lateral do cérebro, com especial destaque

para o terceiro e quarto ventriculos.
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Figura 2.7 — Visdo lateral do cérebro, destacando o 3° e 4° ventriculos.

(Adaptado de PEREZ, 2003).

Quando se estuda a doenca de Alzheimer, deve-se mencionar também o sistema
limbico que € composto pelo hipocampo, hipotdlamo, amigdala e o tdlamo.Tais estruturas do
cérebro podem ser visualizadas na Figura 2.8 (PETERSEN, 2006).

O hipocampo, uma das principais regidoes afetadas pela doenca de Alzheimer, troca
sinais constantemente com todo cortex cerebral. O cortex estd relacionado a memoria a longo
prazo, e o hipocampo com a memoria recente, € tem o papel de receber e enviar informagdes
para as regides adequadas ao armazenamento (PETERSEN, 2006).

O hipocampo intacto possibilita a pessoa comparar condi¢des atuais com experiéncias
similares, permitindo-lhe escolher qual a melhor opcao a ser tomada. A amnésia é
conseqiiéncia de lesdo no hipocampo. Ela faz com que o individuo ndo consiga memorizar
informagdes baseadas em simbolismos verbais, como os nomes das pessoas que conhece, por
exemplo. Entretanto, € importante ressaltar que a memoria passada permanece intacta.

Quando ambos os hipocampos (direito e esquerdo) se degeneram, nada mais € gravado na

memdria, 0 que acarreta no rapido esquecimento da mensagem recém recebida.
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Figura 2.8 — Estruturas cerebrais: Hipotdlamo, Tdlamo, Amigdala e Hipocampo.

(Adaptado de PETERSEN, 2006).

O hipotalamo, estrutura cerebral também afetada pela doenca de Alzheimer, faz parte
do diencéfalo e estd ilustrada na Figura 2.8 e destacado na Figura 2.9. Apesar de seu tamanho
relativamente pequeno, o hipotdlamo controla uma série de fungdes vitais: faz a interligacdo
entre o sistema nervoso e o sistema endocrino, atuando na ativacdo de diversas glandulas
enddcrinas; controla a temperatura corporal, regulariza o apetite e a 4gua no corpo, coordena
0 sono, a quantidade de hormdnios e substincias quimicas no corpo; também estd ligado a
emocdo, ao comportamento sexual, e € responsavel pela alteracdo da pressdo arterial e da

freqii€ncia cardiaca (PETERSEN, 2006).
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A ligacdo que o hipotdlamo tem com a emocdo € mais ligada a expressdo do que a
criacdo das emocdes, sendo o intermedidrio do cérebro em traduzir as emogdes em respostas
fisicas. Quando sentimentos intensos sdo gerados na mente (por exemplo: raiva, prazer,
aversdo, alegria descontrolada), o hipotdlamo envia sinais para as mudancas fisioldgicas por
meio do sistema nervoso e da liberacdo de hormonios. Sinais fisicos de medo ou excitacao,
como aumento dos batimentos cardiacos e respiracdo ofegante, também sdo gerados no

hipotdlamo (MCCRONE, 2002) (GREENFIELD, 2000).

HIPOTALAMO
LATERAL

| MEDIAL

s FERIVENTRICULAR

@ - 1l Ventriculo

Figura 2.9 — As divisdes do hipotdlamo em: lateral, medial e periventricular.

Disponivel em: <http://www.guia.heu.nom.br/hipotalomo.htm> Acesso em: 15 marco 2007.

O hipotalamo € dividido em trés partes: hipotdlamo lateral, medial e periventricular. O
hipotdlamo lateral esta relacionado com a sede, a fome e a agressividade; o hipotdlamo medial
estd ligado a saciedade da fome, da sede e trangiiilidade; e o hipotdlamo periventricular, por
sua vez, € responsavel tanto pelo comportamento quanto pelo medo.

A amigdala, outra regido afetada pela doenca de Alzheimer, também coordena a
emocdo, podendo estar relacionada a uma reacdo de medo e perigo, e € responsavel pela
percepcao semiconsciente (PETERSEN, 2006). Também serve para padronizar as respostas
comportamentais apropriadas para cada ocasido.

Ja o tdlamo, parte do diencéfalo, consiste de duas massas ovais interligadas, cada uma
localizada em um hemisfério. O tdlamo transmite para o cortex cerebral informacdes

relacionadas a visdo, audi¢do, paladar, tato, dor, temperatura e pressio (MCCRONE, 2002).
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2.4.1.2 O tronco encefalico

Além do telencéfalo e do diencéfalo, o tronco encefalico € uma outra area do encéfalo
e estd localizado entre o tdlamo e a medula espinhal. O tronco encefilico possui uma série de
estruturas como o mesencéfalo e a ponte, que podem ser visualizadas na Figura 2.10. O tronco
encefilico desempenha algumas fungdes motoras e sensitivas especificas, porém as principais
sdo: receber informacdes sensitivas de estruturas cranianas; controlar os muisculos da cabeca;
transmitir informacdes da medula espinhal até outras regides encefélicas e vice-versa; e
controlar a atencao (GREENFIELD, 2000).

Em particular, a ponte, uma das estruturas de composicio do tronco encefilico
destacada na Figura 2.10, ajuda no controle da respiracdo, além de ser um centro de
transmissdo de impulsos para o cerebelo. A ponte serve ainda de passagem para as fibras

nervosas que ligam o cérebro a medula (MCCRONE, 2002) (GREENFIELD, 2000).

—— Corpo pineal
Coliculo superior
Mesencéfalo — — Coliculo inferior
Ponte

Pediunculo cerebelar
(superficie do corte)

Quarro ventriculo
{assoalho)

Figura 2.10 — Divisdo do Tronco encefélico.

Disponivel em: <http://www.afth.bio.br/nervoso/nervoso3.asp> Acesso em: 09 set.2006.

2.4.1.3 O cerebelo

7z

O cerebelo, outra regido que compdem o encéfalo, e que é afetada pela doenca de
Alzheimer, fica localizado ao lado do tronco encefélico e atrds do cérebro. A Figura 2.6,

ilustrada anteriormente, apresenta com detalhes a localizacdo desta regido no cérebro. O
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cerebelo € considerado um centro para o controle dos movimentos iniciados pelo cértex
motor, sendo responsavel pelos movimentos voluntirios, equilibrio e postura (MCCRONE,
2002). Assim como o cérebro, o cerebelo também se divide em dois hemisférios, porém o
lado esquerdo do cerebelo estd ligado aos movimentos do lado esquerdo do corpo humano, e
o lado direito estd ligado aos movimentos do lado direito (MCCRONE, 2002). Todas as
informagdes e estimulos que sdo enviados aos miusculos, além das informagdes do cortex

motor e dos ganglios basais, sdo recebidas pelo cerebelo (MCCRONE, 2002).

2.4.2 Diferencas cerebrais causadas pela doenga de Alzheimer

Sendo o cérebro responsavel pelo desempenho de varias fungdes diferentes, nada mais
natural que afirmar que os neurdnios também té€m diferentes funcdes, fato que ajuda a formar
as “classes” de fungdes em cada hemisfério. A camada de substincia branca estd localizada
abaixo do coértex cerebral, e € nela que se localizam os corpos dos neur6nios que tém o papel
de transmitir os impulsos nervosos no cérebro.

A comunicacdo entre as estruturas é feita por meio dos neurdnios. Estes sdo
responsdveis por processar e propagar as informacdes para cada drea correspondente. Os
neurdnios geram impulsos elétricos, que transmitem as informacdes para as estruturas
cerebrais e para o corpo humano. Eles sdo formados pelo corpo celular (composto por um
nicleo), axénio e dendritos.

Geralmente os axonios se localizam em uma substincia branca denominada bainha de
mielina; esta tem a funcdo de aumentar a velocidade da transmissao feita pelos axonios, como

ilustra a Figura 2.11.
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Figura 2.11 — Ilustrag@o das estruturas do neurdnio: Corpo celular, niicleo, axonio, dendrito e bainha de mielina.

(Adaptado de PETERSEN, 2006).

O axo6nio é uma ramificacdo do corpo celular e tem a funcdo de transportar as
informagdes para outros neurdnios. Essas ramificacbes geralmente sdo encontradas na
substancia branca.

Os dendritos s@o prolongamentos que tem a funcdo de receber as informacdes
enviadas por outros neurdnios. Com o decorrer dos anos os neur6nios comegam a morrer €
ndo sio regenerados, assim além do cérebro, o cerebelo e também o hipocampo comecam a
ser afetados, causando déficits em algumas funcdes cerebrais, como a memodria e o
movimento. E natural que com o envelhecimento, a pessoa passa a sentir algumas
dificuldades para executar determinadas tarefas. Todavia, quando o individuo torna-se
incapaz de cuidar dos afazeres didrios, é possivel afirmar que houve uma danificacdo das
funcdes mentais, constituindo um distirbio neurodegenerativo que € uma degeneragdo dos
neurdnios de uma forma mais abrangente do que ocorre no curso normal do envelhecimento
(PETERSEN, 2006).

No caso da doenca de Alzheimer, a causa € ainda desconhecida, mas seu progresso se
da por formacio de proteinas defeituosas no cérebro. A doenga de Alzheimer destr6i um dos
principais componentes do cérebro, que sdo os neurénios. A morte dos neurdnios comega pelo

hipocampo, que € a principal estrutura relacionada & memoria. Com a evolugdo da doenga, a
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amigdala, o tdlamo, o hipotidlamo e os lobos parietal, frontal e temporal comecam a ser
afetados também. Além dessas estruturas, a doengca de Alzheimer afeta o nicleo basal de
Meynert, ilustrado na Figura 2.12, que é rica em um neurotransmissor denominado
acetilcolina. Com a morte desses neurotransmissores, as fun¢des de formacdo e recuperacdo
de lembrancas sdo afetadas. Além desse neurotransmissor, também h4 outros que s@o afetados
pela doenga, como por exemplo: dopamina, glutamato, norepinefirna e serotonina, sendo estes
responsdveis pelas funcdes de movimentos fisicos, aprendizado e memdria de longo prazo,

resposta emocional, humor e ansiedade (BUSATTO FILHO, 2007) (PETERSEN, 2006).

Niicleo basal
de Meynert

Figura 2.12 — Nicleo basal de Meynert, local comumente afetado pela doenca de Alzheimer.

(Adaptado de PETERSEN, 2006).

Além disso, um dos principais fatores que afeta o cérebro na doenca de Alzheimer € a
anormalidade na proteina beta-amildide. Essa anomalia acontece pela producdo excessiva da
mesma, ¢ quando estas ndo se desintegram no cérebro, acabam formando placas que sdo

encontradas no cérebro das pessoas com a doenca de Alzheimer (PETERSEN, 2006).

2.4.2.1 Danos causados pela doenca de Alzheimer

A proteina precursora do amildide, também chamada de PPA, é produzida pelo

cromossoma 21 do DNA. Embora sua funcdo ainda ndo esteja totalmente esclarecida pelos
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médicos especialistas, sabe-se que a PPA esta relacionada com a membrana celular, ajudando
no crescimento e sobrevivéncia dos neuronios.

Essa proteina recebe a agdo de trés enzimas, sendo elas a alfa-secretase, a beta-
secretase e a gama-secretase. Quando as enzimas alfa e gama-secretase reagem com a
proteina, esta tende a desfragmentar-se e dissolver-se no cérebro. Por outro lado, quando a
enzima beta e gama-secretase reagem com a proteina, elas dividlem a mesma em dois
segmentos denominados beta-amildide 42 e/ou beta-amiléide 40. O segmento beta-amildide
42 ndo dissolve com facilidade e acaba se juntando com outros fragmentos formando as
placas encontradas nos pacientes com a doenca de Alzheimer, denominada placa beta-

amiléide, ilustrada na Figura 2.13 (PETERSEN, 2006).

Figura 2.13 — Placa amildide, essas placas sdo encontradas nos cérebros dos pacientes portadores da doenga de

Alzheimer.

(Adaptado de PETERSEN, 2006).

De acordo com Petersen (PETERSEN, 2006), as alteracdes no processamento do beta-
amiléide e a formacdo de placas t€m grande influéncia no desenvolvimento da doenca de
Alzheimer. Esta pode ser constatada, pois a agregacdo de beta-amiléide em placas acontece
no comeco da doenca, e com o desenvolvimento da mesma, o nimero de placas aumenta
consideravelmente. Além das placas formadas por beta-amiléide que surgem na primeira
etapa da doenca, também ocorrem outras alteracdes no cérebro, como por exemplo: o
aumento de emaranhados neurofibrilares, ilustrado na Figura 2.14, reacdes inflamatorias,
alteracdes no nivel de célcio e estresse oxidativo. Essas alteragdes levam as células nervosas a
morte e tem forte influéncia na doenca de Alzheimer. Os emaranhados neurofibrilares
ocorrem por causa da proteina tau, que tem funcio de sustentacdo da estrutura do neurdnio;
logo, quando a proteina tau morre, o neurdnio também morre. Embora os emaranhados sejam
encontrados em pessoas sauddveis, o aparecimento dos mesmos no cdrtex cerebral esta ligado

ao inicio da desordem cerebral. O aumento e a aglomeracdo dos emaranhados desta proteina
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afetam a transmissdo de impulsos elétricos entre elas, e o trafego de nutrientes nas células,

interferindo diretamente na sobrevivéncia das mesmas.

Figura 2.14 — Emaranhados neurofibrilares, que sdo causados pela morte da proteina tau que sustenta o neurdnio.

(Adaptado de PETERSEN, 2006).

As pessoas portadoras da doenca de Alzheimer possuem grandes inflamacgdes no
cérebro. Normalmente, inflamacdes sdo reacdes que o organismo cria contra uma infec¢io ou
lesdo. Entdo, quando ha o aparecimento das placas beta-amiléide, as células microglia (células
imunes) tentam combater essas placas, formando a reacdo inflamatéria. Acredita-se que o
conjunto da reacdo inflamatéria e das placas beta-amil6ide possa afetar as mitocondrias, que
por sua vez enviam energia para as células, e quando alteradas tendem a produzir os radicais
livres em excesso, 0 que acarreta no estresse oxidativo. Esse processo € a deterioragdo de
células, causando morte dos tecidos. As placas de beta-amildide podem colaborar com entrada
de célcio nos neur6nios de forma excessiva, entre outros danos. O célcio tem a fungédo de
ajudar na transmissdo das informacgdes entre as células, porém quando em excesso causa a
morte da célula (PETERSEN, 2006).

Neste capitulo foram descritas até aqui as caracteristicas da doenca de Alzheimer, o
diagnéstico dessa doenga e funcgdes cerebrais. Além dessas informacdes serem essenciais para
este trabalho, também é relevante a explicacdo da técnica que captura as imagens cerebrais.
Esta técnica é a imagem de ressonincia magnética (IRM), a qual serd descrita na préxima

secao.
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2.5 Ressonancia Magnética

A Ressonancia Magnética (RM) ou “Magnetic Resonance” (MR) é um dos mais
significativos avangos do século no que diz respeito a diagndsticos médicos por imagem. Esta
técnica permite que sejam geradas imagens em duas ou trés dimensdes, de qualquer parte do
corpo e nao ha radiacdo ionizante na ressonancia magnética (AMARQO, YAMASHITA, 2001).

O exame de RM ndo causa qualquer desconforto, sendo necessario apenas que o
paciente permane¢a imovel durante o procedimento médico. Porém, se a pessoa for portadora
de marca-passo, pinos ou placas de metal, o médico deve ser avisado, pois qualquer pega
metélica no corpo poderd causar desconforto e até mesmo uma lesdo devido ao forte campo
magnético do equipamento. No momento do exame, o paciente ndo poderd utilizar joias,
prétese metdlica ou cartdes magnéticos (AMARO, YAMASHITA, 2001).

A técnica de RM ¢é trabalhada com base em trés fases que sdo: alinhamento, excitacio
e deteccio de radiofreqiiéncia. De acordo com Amaro e Yamashita (AMARO,
YAMASHITA, 2001), a primeira fase de alinhamento se refere a propriedade magnética de
nudcleos de alguns dtomos, os quais tendem a orientar-se paralelamente ao campo magnético.
Na segunda fase, a fase de excitacdo, cada ndcleo de hidrogénio “vibra” numa determinada
freqiiéncia de acordo com o campo magnético a que estd submetido. Entdo, o aparelho emite
uma onda eletromagnética em uma freqiiéncia adequada, que ird resultar em uma
transferéncia de energia da onda emitida pelo equipamento para os dtomos de hidrogénio,
fendmeno conhecido como ressonancia (AMARO, YAMASHITA, 2001). Na terceira fase, ou
seja, na fase de detec¢do de radiofreqiiéncia, os nucleos de hidrogénio, apds receberem
energia, retornam ao estado de equilibrio e nesse processo € liberado ondas eletromagnéticas.
O equipamento detecta essas alteragdes e determina a posicdo no espago € a intensidade de
energia liberada, ilustrada como “brilho” em intensidade de sinal na imagem final (AMARO,
YAMASHITA, 2001).

A imagem de RM trabalha com sinais proporcionados pelo nicleo de hidrogénio H',
principalmente quando aplicada a Medicina. Como o hidrogénio é o 4tomo mais encontrado
no corpo humano, pois existe uma enorme concentracdo de dgua no nosso corpo, o sinal
magnético do nicleo do H' é bem superior ao de outros nicleos magnéticos. O H' possui o
menor nicleo que existe e tem somente um préton, que tem carga positiva, e de acordo com
movimentos giratorios do préton em torno do préprio eixo, gera um campo magnético, que

também ¢ chamado de spin magnético (OTADUY, LEITE, 2004).
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O corpo humano é composto de milhdes de prétons, e se os prétons nao estdo sofrendo
influéncia de nenhum campo magnético externo, cada spin magnético aponta para uma
direcdo, de forma que a soma vetorial de todos seja igual a zero (OTADUY, LEITE, 2004).

O funcionamento de um equipamento de RM para aquisi¢do de imagens se da através
da aplicacdo de um forte campo magnético ao paciente, que pode variar de 0,2 a 3,0 Tesla,
dependendo do aparelho utilizado. Este campo magnético € gerado pela corrente elétrica que
circula em um supercondutor, e que precisa ser refrigerado constantemente até uma
temperatura de -269,5C (Celsius) por meio de hélio liquido (OTADUY, LEITE, 2004). O
paciente é entdo posicionado no meio de um tdnel, que tem cerca de 1,5 a 2,5 metros de
comprimento, ilustrado na Figura 2.15, que € o centro do campo magnético. Quando se inicia
0 exame, os spins magnéticos comegam a sofrer efeitos do campo magnético externo e se
direcionam paralela ou perpendicularmente ao campo externo (OTADUY, LEITE, 2004)
(AMARO, YAMASHITA, 2001). Para que os spins consigam ficar na posi¢ao perpendicular
(posicao desejada) ao campo externo, é necessario mais energia do que para conseguir coloca-
los em direcdes paralelas. Quando estdo direcionados em paralelo, teremos um resultado de
soma vetorial diferente de zero, ndo sendo possivel medir e adquirir as imagens desejadas.
Entdo € necessdrio deslocar a magnetizacdo para um eixo perpendicular ao campo externo.
Para passar a magnetizacdo do eixo paralelo para o eixo perpendicular é preciso emitir uma
onda eletromagnética de outra freqiiéncia, chamada de onda de radiofreqiiéncia com campo
magnético de maior amplitude. Sendo assim, o campo externo inicial é cancelado e o campo
com maior amplitude passa a influenciar os prétons, os quais passam a fazer movimentos no
eixo transversal (OTADUY, LEITE, 2004) (AMARO, YAMASHITA, 2001). Ao término
deste procedimento, a onda de radiofreqiiéncia é desligada e inicia-se a medi¢do da
magnetizacio no eixo transversal. O que é medido é uma voltagem induzida pelo movimento
da magnetizacdo transversal em torno do campo externo, que oscila com uma certa freqii€ncia
cuja amplitude vai diminuindo exponencialmente. Este sinal € chamado de “Free Induction
Decay” (FID) ou Decaimento de Indugdo Livre (DIL). A amplitude do DIL diminui com o
tempo por causa do processo de relaxamento, que € o mecanismo pelo qual a magnetizacio

vai voltar lentamente ao estado inicial de equilibrio (OTADUY, LEITE, 2004).
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Figura 2.15 — Tomégrafo de ressonincia magnética.

Disponivel em: <http://www.prontocormg.com.br/Ressonan.htm> Acesso em: 31 ago.2006.

A velocidade com que o conjunto de spins volta ao estado de equilibrio depende do
tipo de tecido que eles pertencem. Ha dois tipos de relaxamento: relaxamento longitudinal e
relaxamento transversal que sdo descritos por constantes de tempo T1 e T2, respectivamente.
Quanto mais longo o T1 e o T2 mais tempo demora o processo de relaxamento. T2 é sempre
menor ou igual a TI1, isto é, a magnetizacdo transversal € finalizada anteriormente a
magnetizacdo longitudinal. Os valores de T1 e T2 dependem das propriedades moleculares de
cada tecido, e assim é possivel diferenciar a gordura, a substincia branca, a substdncia
cinzenta, o edema ou o liquor através de seus diferentes tempos de relaxamento (OTADUY,
LEITE, 2004).

Na hora de registrar o DIL, é possivel escolher alguns pardmetros que determinam se o
contraste da imagem final vai ser com base em T1, T2 ou densidade de prétons (DP). Na
imagem de DP, o contraste T1 e T2 é minimizado de tal maneira que o contraste final da
imagem representa a densidade de prétons no tecido, por isso € utilizado em lugares onde
temos acimulo de dgua (por exemplo, em edemas). O T1 é muito utilizado para encontrar
diferencas entre substincias branca e cinzenta, enquanto o T2 & mais usado para verificar o
fluido cerebral (OTADUY, LEITE, 2004).

As imagens de RM t€m maior capacidade de demonstrar diferengas estruturais no
cérebro e tém facilidade para mostrar pequenas alteracdes na maioria das doencas. As
alteracdes morfoldgicas sdo mais facilmente avaliadas na RM do que nos exames de
Tomografia Computadorizada (TC), por exemplo, bem como ha maior sensibilidade para

processos infiltrativos. Também & possivel verificar estruturas de dificil avaliagdo em outras
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modalidades de imagens como hipocampos, nicleos da base e cerebelo, os quais sdo de dificil

avaliacdo na TC, por exemplo (AMARO, YAMASHITA, 2001).

2.6 Conclusoes e comentarios adicionais

A doenga de Alzheimer é a deméncia cerebral mais comum, ainda nfo se sabe a sua
causa principal e ndo se tem um exame de laboratério ou de imagem que possa fazer uma
previsdo mais contundente que uma determinada pessoa possa desenvolver no futuro esta
doenca. Também ndo existe ainda uma cura ou algo que reduza significantemente a
progressdo desta doenca. De uma forma geral, o que se tem sdo medicamentos que podem
atenuar os sintomas da doenga, como, por exemplo, melhorar a meméria e o comportamento
do paciente. No capitulo seguinte, serdo descritos os métodos estatisticos utilizados para
encontrar diferengas cerebrais entre os dois grupos analisados, ou seja, o grupo de controles e

de pacientes diagnosticados com a desordem de Alzheimer.
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3 METODOS

Neste capitulo serdo descritas as técnicas estatisticas que foram estudadas para a
realizacdo desse trabalho. Essas técnicas se dividem basicamente em dois tipos de andlise

estatistica: univariada e multivariada.

3.1 Analise Univariada

A andlise estatistica univariada engloba diversas técnicas de anélise, como o teste ¢, a
regressao, correlacdo linear, e outros (GRANER, 1966) (FRISTON et al., 1995).

Neste estudo foi investigado o software SPM?2 (FRISTON et al., 1995) para estudar a
andlise univariada. Este software € muito utilizado para andlises cerebrais e permite a
utilizacdo de algumas técnicas univariadas. A andlise univariada verifica cada voxel
individualmente e compara a média do voxel de um grupo com a média de outro grupo de
imagens, possibilitando encontrar diferencas entre os grupos de estudo (FRISTON et al.,
1995).

As técnicas investigadas sdo baseadas em modelos lineares, entdo somente serdo
encontradas as diferencas entre os grupos que forem linearmente separdveis. A seguir, serdo
descritas brevemente o Modelo Linear Geral e o teste de significAncia ¢ que compreende
conceitos como o nivel de significancia p e a hipdtese nula, que foram as técnicas univariadas
utilizadas neste trabalho. Mais detalhes sobre essas técnicas podem ser encontrados em

(GRANER, 1966) (SIEGEL, 1981).

3.1.1 Modelo Linear Geral

O modelo linear geral trabalha somente com transformacdes e andlise estatistica
lineares. Um modelo linear pode ser testado de duas formas: na primeira, a anélise € realizada
em pares de imagens, ou seja, a amostra 01 do grupo 1 é comparada com a amostra 01 do
grupo 2, a amostra 02 do grupo 1 é comparada com a amostra 02 do grupo 2 e assim
sucessivamente, levando em conta que os grupos necessitam ter a mesma quantidade de
amostras. J4 a segunda forma de anélise € feita comparando agrupamentos, ndo importando a
quantidade de amostras existentes em cada grupo, ou seja, € comparado um voxel do grupo 1

inteiro, com o mesmo voxel do grupo 2 inteiro, € ndo mais em pares de amostras.
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Embora neste trabalho cada grupo (controles ou pacientes) seja formado por 14
amostras, serd utilizada a segunda forma de andlise, a qual ndo importa a quantidade de
amostras em cada grupo. O intuito da utilizacdo do modelo linear é descobrir as diferencas em
cada voxel entre os dois grupos, entdo para isso utiliza-se os testes de significncia que serdo

descritos a seguir.
3.1.2 Testes de significancia

Na andlise univariada pode-se utilizar diversos testes de significAncia para comparar
duas classes distintas e encontrar as diferencas entre elas (FRISTON et al., 1995). Porém,
neste trabalho, utilizou-se o teste t. Esse teste verifica qual o nivel de significancia para o

estudo realizado de acordo com o respectivo grau de liberdade.

Por exemplo, sejam X, e o X2 as médias das amostras do grupo 1 e grupo 2

respectivamente, € o, e o. os desvios padrdes de cada grupo, onde K representa um

determinado voxel da imagem. O desvio padrdo ponderado de todas as amostras pode ser

calculado pela seguinte equacdo (PETTEY; GEE, 2001) (GRANER, 1966):

(n,-1oL) +(n, - o2 (3.1)

onde n, e n, representam o nimero de amostras do grupo 1 e do grupo 2 respectivamente.

Pela quantidade de amostras subtraida do nimero de grupos existentes, obtém-se o grau de
liberdade (GRANER, 1966). Neste trabalho o grau de liberdade é 26, pois existem dois
grupos sendo analisados com 14 amostras cada.

Entdo com o teste ¢ verifica-se a diferenca existente entre as médias de cada grupo, ou
seja, retira-se primeiramente as médias de um determinado voxel das amostras do grupo 1 e
do grupo 2, entdo dividi-se a diferenca entre essas médias pelo desvio padrao ponderado para
que sejam encontradas as diferencas existentes entre os grupos no determinado voxel
analisado; e realiza-se este procedimento para todos os voxels das imagens. Logo, pode-se
medir o quédo diferente um determinado voxel € entre as duas classes analisadas, utilizando-se

a seguinte equacdo (PETTEY; GEE, 2001) (GRANER, 1966):
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1 N 1 (3.2)

Além desse teste 7, utiliza-se também o conceito de Hipdtese Nula e de nivel de
significincia p para comparagdo do resultado obtido, e assim ser capaz de aceitar ou rejeitar o
resultado. Para que o resultado obtido seja valido, tem que ser provado que a hipdtese nula
(H,) esta errada e que a hipdtese alternativa (H;) estd correta. Essas duas hipéteses sdo
mostradas na Tabela 3.1, onde H, ocorre quando nio existem diferencas entre as amostras dos
dois grupos analisados, e H; quando ha diferencas entre as amostras destes grupos. Porém no
teste de hipdtese dois tipos de erro podem acontecer, sendo que o primeiro ocorre quando
aceita-se H,, sendo que H, € falso, e o segundo erro acontece quando rejeita-se H,, sendo este
verdadeiro. Entdo para medir a possibilidade dos erros ocorrerem, usa-se o nivel de

significincia p para teste das hip6teses.

Tabela 3.1 — Tabela com os conceitos de hipétese nula e hipdtese alternativa.

H,: grupo 1 = grupo 2 ou H, : grupo 1 — grupo 2 =0

H; : grupo 1 # grupo 2 ou H; : grupo 1 — grupo 2 #0

De acordo com Graner (GRANER,1966), quanto menor o valor de p, mais confidvel
serd o valor de ¢ calculado na Equagéo 3.2. Embora ndo haja nenhuma regra para determinar o
valor 6timo de p, recomenda-se utilizar p < 0,05 (GRANER,1966), pois alteracdes ocorridas
quando a probabilidade utilizada € 0,05 ou menor sdo dificeis de ocorrer, levando assim a
conclusdo que essas alteracdes sdo causadas por alguma condi¢do que deve ser levada em
conta em termos estatisticos (GRANER, 1966). Em outras palavras, quanto menor o valor de
p, maior serd a certeza dos resultados, por exemplo: se o objetivo for conseguir noventa e
nove por cento de certeza que as diferencas encontradas ndo s@o devidas ao acaso ou ruido,
devemos escolher p = 0,01.

Com base nos valores de p e do grau de liberdade, verifica-se entdo se o valor de t (ou

equivalentemente a diferenca entre as amostras) € estatisticamente relevante, por meio da
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comparagdo deste valor para um dado nivel de significincia, com a tdbua de valores da
distribui¢@o t (SIEGEL, 1981) (JOHNSON; WICHERN, 1982) (GRANER, 1966).

Para ilustrar esse cdlculo, descreve-se a seguir um exemplo simples com valores
hipotéticos. Deseja-se comparar o voxel 5 entre as imagens de dois grupos, sendo que cada
grupo € composto por 14 imagens. O nivel de certeza esperado € de 99%, ou seja, p=0,01.
Assim, dado que X; = 0,8 ; X’=0,4; 0,=0,25; 02=02; n,=14; n,=14, tem-se para o

desvio padrio ponderado, descrito na Equagdo 3.1, o valor:

2 2
o - \/(14-1)(0,25) +(14-1902f _ (13325 _ o0 33)
14414-2 V" 26

Calcula-se entdo, utilizando a Equacdo 3.2, quao diferente esse voxel 5 € entre os dois

grupos analisados, ou seja,

to=— 0804 463

o226 11 o
14 14

Como neste caso tem-se grau de liberdade igual a 26, pois n, + n,-2 = 26, compara-

se o valor 4,683 com o valor existente na tabua de ¢ para p=0,01, conforme ilustrado na Figura
3.1. Como o valor obtido é maior, entdo pode-se dizer que a diferenca encontrada em relagéo
a média dos grupos no determinado voxel analisado € estatisticamente relevante, isto €, a

diferenca deve ser levada em consideracdo para andlise das amostras em questao.
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Nivel de significincia para prova unilateral
0,10 , 0,05 0,025 0,01 0,005 0,005
gl
Nivel de significancia para prova bilateral
0,20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,001

1 3,078 6,314 12,706 31,821 63,657 636,619
2 1,886 2,920 4,303 6,965 9,925 31,508
3 1,638 2,353 3,182 4,541 5,841 12,941
4 1,533 2,132 2,776 3,747 4,604 8,610
5 1,476 2,015 2,571 3,365 4,032 6,859
6 1,440 1,943 2,447 3,143 3,707 5,959
7ol 141 1,895 2,365 2,908 3,499 5,405
8 1,397 1,860 2,306 2,896 3,355 5,041
9 1,383 1,833 2,262 2,821 3,250 4,781
10 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169 4,587
11 1,363 1,796 2,201 2,718 3,106 4,437
12 1,356 1,782 2,179 2,681 3,055 4,318
13 1,350 1,771 2,160 2,650 3,012 4,221
14 1,345 1,761 2,145 2,624 2,977 4,140
15 1,341 1,753 2,131 2,602 2,947 4,073
16 1,337 1,746 2,120 2,583 2,921 4,015
17 1,333 1,740 2,110 2,567 2,898 3,965
18 1,330 1,734 2,101 2,552 2,878 3,922
19 1,328 1,729 2,093 2,539 2,861 3,883
20 1,325 1,725 2,086 2,528 2,845 3,850
21 1.323 1,721 2,080 2,518 2,831 3,819
22 1,321 1,717 2,074 2,508 2,819 3,792
23 1,319 1,714 2,069 2,500 2,807 3,767
24 | 1,318 1,711 2,064 2,492 2,797 3,745
25 1,316 1,708 2,060 2,485 2,787 3,725
26 1,315 1,708 2,056 2,479 ' 2,779 U 3,707
r ™orT T, 100 2,004 4,210 . , 09U
28 1,313 1,701 2,048 2,467 2,763 3,674
29 1,311 1,699 2,045 2,462 2,756 3,659
30 1,310 1,697 2,042 2,457 2,750 3,646
40 1,303 1,684 2,021 2,423 2,704 3,551
60 1,296 1,671 2,000 2,390 2,660 3,460
120 1,289 1,658 1,980 2,358 2,617 3,373
o 1,282 1,645 1,960 2,326 2,576 3,291

Figura 3.1 — Valores da tdbua do teste 7.
(Adaptado de SIEGEL, 1981).

3.2 Analise Multivariada

A andlise multivariada é investigada neste trabalho para comparar imagens inteiras
entre os grupos estudados, e essa é uma das principais diferencas em relacdo a anélise
univariada que foi apresentada anteriormente.

Nos ultimos anos, a utilizagdo da andlise multivariada em neuroimagens vem sendo
bastante estudada para andlise de imagens médicas, assim como jd acontecia e continua

acontecendo com a analise univariada.
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Neste estudo foram utilizados dois métodos estatisticos multivariados denominados
Andlise de Componentes Principais (ACP) e Andlise de Discriminantes Lineares (ADL).
Ambos os métodos serdo descritos a seguir, além do método estatistico multivariado adaptado

neste trabalho para a andlise de imagens médicas.

3.2.1 Analise de Componentes Principais

A técnica de Anadlise de Componentes Principais (ACP) ou Principal Component
Analysis (PCA) (FUKUNAGA, 1990) JOHNSON; WICHERN, 1982) foi descrita em 1901
por Karl Pearson, que tinha a intencdo de resolver alguns problemas multivariados na area
biolégica. Em 1933, Hotteling aprimorou essa técnica para cilculos com mais varidveis e a
andlise de componentes principais também ficou conhecida como a transformada de
Hotteling. Porém, quando o problema envolvia inimeras varidveis, os cilculos matematicos
desta técnica eram invidveis na pratica. Com o passar do tempo e o avango tecnoldgico dos
tempos atuais, essa técnica tornou-se computacionalmente vidvel, sendo aplicada em diversos
problemas de anélise multivariada de dados.

Utiliza-se o PCA para transformar linearmente o grupo de amostras com o intuito de
encontrar uma base vetorial que represente a maior varidncia existente entre os dados
analisados. Essa transformacao linear que o PCA executa pode ser descrita da seguinte forma.
H4 um grupo com N amostras onde cada amostra tem n caracteristicas. Entao, pode-se dizer
que essas amostras s@o descritas originalmente pelos seguintes vetores ortogonais L; , L3 ,...,
L, . A idéia € aplicar uma transformacio linear nessas amostras para descrever a mesma
quantidade de amostras N s6 que em uma nova base vetorial, J; , J> ,..., J, , onde u<n. Esta
base deve ser encontrada de tal modo que a variag@o entre as amostras seja maximizada, ou
seja, a variacdo existente na diregcdo vetorial J; € maxima e maior do que na direcdo J; , de tal
forma que: Var(J;)> Var(J,)> ...> Var(J,). Os vetores J; , J>,..., J, que maximizam a variancia
das amostras recebem o nome de componentes principais (THOMAZ, 1999).

Como mencionado acima, o PCA encontra uma nova base vetorial que maximiza as
varidncias existentes entre amostras, ordenando-as. Porém, algumas variacdes sdo pequenas
ou quase nulas, permitindo que as transformacdes das amostras nessas dire¢des sejam
ignoradas, levando-se em consideragdo somente as direcdes de maiores variagdes. Quando
isso ocorre, a dimensdo da matriz de amostras € reduzida, passando de N amostras com n

varidveis para N amostras com u varidveis, onde u<n. E, frequentemente, a variabilidade
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existente no grupo de amostras original com n varidveis é explicada por uma quantidade bem
menor de varidveis u, reduzindo significantemente a dimensionalidade original dos dados.

As variagOes existentes entre as amostras, comentadas acima, encontram-se por meio
do célculo da matriz de covaridncia ¥ de todas as amostras, e a maximizacdo dessas

variagdes pelo PCA, de acordo com a seguinte equacdo (FUKUNAGA, 1990):

Wpca =arg mv?.X‘WTZW‘ R (3.5)

onde W), é a base vetorial que maximiza a matriz de covariancia dos dados. De acordo com
Fukunaga (FUKUNAGA, 1990), a matriz W, € composta pelos autovetores de X, ordenados
de forma decrescente pelos seus respectivos autovalores. Em outras palavras, representa-se a
dire¢do de médxima varidncia dos dados pelo primeiro autovetor ¢;, a segunda direcdo de
maior variancia pelo segundo autovetor ¢,, e assim por diante, onde 4;> A,>...> A, para
todos os pares de (autovetor, autovalor) (¢, 4 ;), (92, 4 2),..., (pu, A ,) calculados.

A Figura 3.2 ilustra uma nuvem de pontos onde visualiza-se dois autovetores, sendo
que o primeiro autovetor indica a dire¢do de méaxima varidncia dos dados, e o segundo
autovetor, ortogonal ao primeiro, a segunda direcio de méxima varidncia correspondente.
Ainda, na Figura 3.2, observa-se uma elipse delimitando o espalhamento das amostras. Essa
dimensdo de espalhamento € representada matematicamente pelos respectivos autovalores.

Y A

1° autovetor

2° autovetor

X

>

Figura 3.2 — Imagem de um espalhamento de amostras, com o 1° e o 2° autovetores.

(Adaptado de THOMAZ, 2004).
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Mais detalhes sobre o PCA podem ser encontrados em (FUKUNAGA, 1990)
(KITANI; THOMAZ, 2006a). A seguir, serd apresentada a técnica LDA que € a base do
método MLDA investigado neste trabalho para separar as amostras nos grupos

correspondentes.
3.2.2 Analise de Discriminantes Lineares

Apresentou-se na sec¢do anterior o método multivariado PCA, e verificou-se que a
principal funcdo do mesmo é encontrar a base vetorial de maxima varidncia dos dados.
Porém, a base vetorial encontrada para a maxima variancia das amostras geralmente nao
consegue separar as imagens nos grupos correspondentes. Entdo, a fim de suprir essa
limitacdo, foi proposto por Fisher (FISHER, 1936) um método estatistico para separar as
amostras de dados nos grupos correspondentes. Esta técnica tem o intuito de diminuir o
espalhamento dentro de cada classe e aumentar a separacdo entre as classes analisadas, sendo
chamada comumente de Linear Discriminant Analysis (LDA) ou Andlise de Discriminantes
Lineares (ADL).

O método estatistico LDA ¢é supervisionado, ou seja, antes dos dados serem

analisados, eles t€m que estar separados em classes. O LDA trabalha com dois tipos de

entrada: sendo uma a matriz S, de espalhamento entre as classes (inter-classes), e a outra a
matriz S, de espalhamento dentro de cada classe (intra-classes). Segundo Fisher (FISHER,

1936), a maneira de se calcular a separagdo das classes € por meio da razdo dos determinantes

de S, e S,,, de acordo com a equacao abaixo:

_det(S,) [Si|
R_—det(Sw) 5 (3.6)
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Sendo:

Sp = iN/ ()_(/ - Y)()_(/ - )_()T, (3.7)

(Xi,j - X )(Xi,j =X )T ) (3.8)

onde X; j ¢ a amostra j da classe i, N,é o nimero de amostras da classe i, ¢ ¢ a quantidade de

classes existentes, X, a média da classe 7, e x a média global que é dada pela seguinte

equacgio:

o
=

(3.9)
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Entdo, de acordo com a Equagdo 3.6, quanto maior o valor de R, melhor serd a
separagdo das classes, ou seja, o LDA procura maximizar o espalhamento calculado por S, e
minimizar o espalhamento descrito por S,,. A maximizagio da equacao do critério de Fisher

pode ser descrita como:

W, =arg max

(3.10)

w’s,w
w's, W/

onde Wy, € uma projecdo ortonormal, que corresponde & melhor separacdo linear entre os

grupos de amostras. Segundo Devijver e Kittler (DEVIJVER; KITTLER, 1982), essa nova

base Wi, é dada pelos autovetores da matriz S,'S, .



57

Portanto, o LDA tem como proposta encontrar uma nova base vetorial que garanta o
maior valor de R, ou seja, o objetivo é encontrar uma base vetorial que melhor separe
linearmente os grupos. A Figura 3.3 ilustra exemplos de dois vetores e as separacdes
realizadas pelos mesmos. Observa-se na Figura 3.3(a) que o vetor destacado nio consegue
obter uma separagdo linear dos dados dentro das duas classes existentes, e na Figura 3.3(b) o

vetor consegue obter uma melhor separagdo linear entre as duas classes.

Y 4

® Grupo 01

B Grupo02

(a)

® Grupo01 X
B Grupo02
Z
(b)

Figura 3.3 — A figura (a) ilustra um hiper-plano onde o vetor tenta separar as imagens em dois grupos, e na figura

(b) o vetor consegue fazer a separa¢do dos grupos com sucesso.



58

Na proxima secdo, apresenta-se o método estudado neste trabalho para analisar as

amostras de dois grupos distintos.

3.2.3 O Método PCA+MLDA

O método utilizado neste trabalho € uma combinagcdo das técnicas de andlise
multivariada PCA e LDA. Poderia-se investigar as diferengas entre grupos de imagens de
controles e pacientes utilizando-se somente o LDA, pois 0 mesmo tem a fun¢do de separar os
grupos de amostras, conforme descrito na sub-secdo anterior. No entanto, as amostras
analisadas neste trabalho correspondem a imagens tri-dimensionais que contém um ndmero de
varidveis muito maior do que o nimero de amostras. Por exemplo, neste trabalho investiga-se
28 imagens 3D de ressonancia magnética que contém 902629 caracteristicas. Tal fato impede
a aplicacdo do método LDA diretamente nas imagens devido a conhecida instabilidade na

determinacdo da inversa da matriz S, (THOMAZ, 2004). Esse problema recebe o nome de

Small Sample Size (SSS) ou Problema de Numero Pequeno de Amostras (FUKUNAGA,
1990).

Existem algumas técnicas que resolvem o problema de SSS, como por exemplo, o
método CLDA que foi criado por Chen et al. (CHEN et. al, 2000), o DLDA criado por Yu e
Yang (YANG; YANG, 2001), o YLDA que teve como criadores Yang e Yang (YANG;
YANG, 2003) e o MLDA desenvolvido por Thomaz e Gillies (THOMAZ; GILLIES, 2005b).
Neste trabalho serd investigado o método MLDA, pois esse método tem algumas vantagens
em relagdo aos outros como, por exemplo, o MLDA pode ser aplicado diretamente na matriz
original de dados, trabalha com todos autovetores expandindo o espalhamento dos dados e
tem menos custo computacional quando comparado aos métodos que trabalham somente com
uma transformacdo linear. De acordo com experimentos e comparagdes entre os métodos
realizados por Thomaz (THOMAZ, 2004) o MLDA e o YLDA foram os métodos que
obtiveram os melhores resultados, sendo que o MLDA trabalha somente com uma
transformag@o linear e o YLDA trabalha com duas transformacdes lineares, tendo este que
reduzir primeiro a dimensionalidade da matriz de dados para poder separar as amostras nos
grupos.

O método MLDA (Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis), proposto por
Thomaz e Gillies (THOMAZ; GILLIES, 2005b), corrige o problema de inversdo da matriz S,,

e tem a funcdo de separar as imagens nos grupos correspondentes. Embora o MLDA
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proponha uma solucdo matematica para o problema de nimero pequeno de amostras (SSS)
em questdo, a sua aplicacdo diretamente nas imagens médicas imp0de a necessidade de se ter
recursos computacionais elevados, limitando a aplicacdo genérica do método. Assim, na
Figura 3.4, ilustra-se o arcabougo multivariado PCA+MLDA estudado. Pode-se verificar que
existe primeiramente a etapa de preparacdo das imagens na forma matricial, a qual serd
explicada em detalhes no capitulo seguinte de experimentos. Logo apds aplica-se a técnica
PCA para encontrar a base vetorial de maior variancia e também para reduzir a dimensio da
matriz de imagens, e finalmente calcula-se 0 MLDA para encontrar a base vetorial que melhor

separe 0s grupos.

Infarmagdes mais
discriminante de cada

Imagem cerebral. Cada

: , Informagdes mais
linha & farmada paor um

s Matriz H — a média das expressivas de cada e ey
gem. imagens. uma das imagens. gens:
] — I——  —
| — ————— ¢ ——
H e— H e— —— = m
—  —— — 'QE/
H e— H e— —
{Mxn) I {N¥n) I (NXN-1) i (N1
Matriz de dados. | Matriz 2. | Mattiz 2. Matar Z .o
atriz H. : ' |
| |
i i i
| |
! ; i |
v ;
\rzzt;igzogzptooztaoscaosrn as | Cada coluna & umm Separa as imagens em -”]--Ef'*]'”ﬂ)
imagens da matriz H. ] autovetar relacionada '----------I--(-r-{-}-é-[-\l—_1)dUIS grupas. !\a’etor W
| a0 seu autovalor. H - |
Matriz W !Matnz Wpca' i
o i R i, E i | SR & | B A2
ANALISE VIS UAL | .28 y .
! () ()
! | _ T Um ponta particular
Vetor da imagem | “etor da imagem sem \-’et_nr com as_mfo ragies no Bspago mais
raconstruida. ¥ a média global. mais expressivas da imagem, discriminante.
1 e : — +——0
(1%n) {13%n) ) {113
Wetar Ze. Wetor Zb. Vetar Za. Panto ¥,

Figura 3.4 — Processo da Andlise Multivariada.

(Adaptado de THOMAZ et. al., 2006).
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No calculo da matriz de autovetores PCA, teremos uma base vetorial com N-/ vetores
linearmente independentes, ou seja, s6 existird N-I autovetores, pois a média € extraida de
cada imagem. Entdo, a base vetorial s6 poderd ser formada por N-—1 autovetores
(FUKUNAGA, 1990). Como a quantidade de imagens € menor do que a quantidade de
caracteristicas, pode-se dizer entdo que um autovetor consegue representar mais de uma
caracteristica simultaneamente.

Ap6s o cdlculo dos autovetores e autovalores, projeta-se, conforme ilustrado na Figura

3.4, a matriz Z na base de autovetores construida pelo PCA, isto €,

pca — pca? (311)

sendo Z,., a nova matriz de dados onde as imagens estardo representadas nos autovetores

contidos na matriz W,,. A redugdo do PCA ocorre nesse momento, onde a base vetorial

W, contém somente as informagdes mais expressivas de cada imagem em relagdo a matriz

Z (SWETS; WENG, 1996).
Ap6s a aplicagdo do PCA, calcula-se o MLDA para separar as imagens em dois

grupos distintos. O método MLDA (THOMAZ; GILLIES, 2005b) troca a matriz S, por
outra matriz denominada S, que mantém os maiores autovalores, substituindo aqueles cujos

valores sdo menores do que o autovalor médio de S, . Essa substitui¢io dos autovalores

produz um aumento no espalhamento dos dados, mantendo as variacdes mais relevantes
existentes nas amostras. Pode-se reescrever a equagdo de S,, da seguinte forma (THOMAZ;

GILLIES, 2005b):

(Xi,j - X )(Xi,j - X; )T > (3.12)

onde X; j ¢ a amostra j da classe i, S; a matriz de covaridncia da classe i , N,;é o nimero de

amostras da classe i e ¢ € a quantidade de classes existentes. Entdo pode-se considerar a
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matriz S,, com uma matriz de covariancia S, multiplicada pela média ponderada de todas as

amostras. A equagdo de S, € dada por (THOMAZ; GILLIES, 2005b):

1 (N, =18, +(N, -1)S, +...+ (N, -1)S
S, = N, -1)S, = g e, 3.13
; N_C;( =15 N o (3.13)

Entdo a nova matriz que se deseja obter, S, , € calculada conforme a equaco a seguir

(THOMAZ; GILLIES, 2005b).

S;v =S;(N—C):(CDA*(I)T)(N—C), (3.14)

sendo N o ndmero total de amostras, ¢ o nimero de classes utilizado no estudo, ® os
autovetores da matriz S, e A" a nova matriz de autovalores de S, que forma-se de acordo com
os maiores autovalores de §,. O cédlculo da nova matriz A" é descrito na Equagio 3.15, tendo

como fung@o preservar os autovalores que sdo maiores que o autovetor médio A , ou seja,

A = diag[max(/LZ),...,max(/ln,I)], (3.15)

sendo A, o valor dos autovalores de 1 até n, e A o valor da média dos autovalores, que é

dado pela seguinte equacgio:

.M:
o~

|
I

(3.16)

S|=
T
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Segundo Thomaz e Gillies (THOMAZ; GILLIES, 2005b), com a matriz S;V calculada,

pode-se substituir S, da Equacdo 3.10 por S, e assim tem-se a equacdo a seguir que

maximiza o critério de Fisher:

W . =arg max (3.17)

w's,w
wW'sw|

Ap0s essa substituicdo, calcula-se o vetor que encontra a separacio entre os grupos

(THOMAZ; GILLIES, 2005b), conforme descrito anteriormente na seciao 3.2.2.

3.3 Comentarios Adicionais

Neste capitulo foram descritos os métodos estudados neste trabalho, de andlise
estatistica univariada e multivariada. Na andlise univariada foi apresentado o modelo linear
geral e os testes de significAncia que s@o a base tedrica para a investigagdo univariada
realizada com as imagens médicas. Também descreveu-se o PCA, o LDA, e o MLDA, sendo
que este ultimo resolve o problema enfrentado pelo LDA e torna possivel calcular e separar as
imagens na andlise multivariada. A utilizagdo do PCA previamente ao MLDA ocorre por
causa do custo computacional, pois se fosse usado somente 0 MLDA a andlise exigiria muito
mais processamento e memoria para tal trabalho. Em outras palavras, o PCA € utilizado com
o intuito de reduzir a dimensdo das imagens, facilitando o célculo do MLDA com um custo
computacional menor (THOMAZ, 2004).

E bom salientar que os modelos descritos neste capitulo e utilizados para a analise de
imagens cerebrais, também sdo aplicdveis em outros tipos de andlise como, por exemplo,
representacdo de imagens de face (KITANI; THOMAZ; GILIES, 2006b) (THOMAZ;
KITANI; GILLIES, 2005a). No préximo capitulo serdo apresentados os experimentos

realizados neste trabalho.
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4 EXPERIMENTOS

No presente capitulo serd descrito como os experimentos realizados neste trabalho
foram executados. Nestes experimentos, o banco de imagens utilizado foi cedido pelo
Instituto de Psiquiatria da Faculdade de Medicina da USP. Este banco de imagens possui dois
grupos: pacientes (pessoas previamente diagnosticadas com a doenga de Alzheimer) e
controles (pessoas que ndo apresentam caracteristicas da desordem cerebral em questdo).
Todas as imagens foram adquiridas por meio de exames de ressondncia magnética realizados
no Hospital das Clinicas da USP e o pré-processamento das imagens foi implementado
utilizando-se a técnica “Statistical Parametric Mapping” (SPM) (FRISTON et al., 1995)
(WORSLEY, 1999).

4.1 Banco de imagens

O banco de imagens utilizado no experimento € composto por 28 imagens tri-
dimensionais de ressondncia magnética, sendo 14 de controle e 14 de pacientes
diagnosticados previamente com a doenga de Alzheimer. Todas as imagens foram adquiridas
usando o equipamento 1.5T Philips Gyroscan S15-ACS MRI scanner (Philips Medical
Systems, Eindhoven, The Netherlands), incluindo uma série continua de 1.2mm de imagens
coronais do cérebro inteiro, usando seqiiéncias rapidas de T1-weighted (TE = 9ms, TR =
30ms, angulo 30°, campo de visdo = 240mm, e uma matriz de 256 x 256). Todas as imagens
foram revisadas por um neuro-radiologista de RM. A permissdo ética para este estudo foi
concedida pelo Comité de Eticas do Hospital Clinico, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo,

Brasil.

4.2 Tipos de Experimentos

Foram realizados dois tipos de experimentos, sendo o primeiro relacionado a anélise
estatistica univariada e o segundo a andlise multivariada. Para realizar ambos os experimentos
utilizou-se o software MatLab em conjunto com outros softwares. No experimento com a
andlise univariada, além do MatLab, foi utilizado o pacote estatistico SPM2 (FRISTON et al.,

1995). E, nos experimentos da andlise multivariada, foram utilizados os softwares MRIcro
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(RORDEN; BRETT, 2000) e RView (RUECKERT et al, 1999). As secdes a seguir

descrevem os procedimentos dos experimentos realizados com as duas andlises.

4.2.1 Analise Univariada

O experimento realizado referente a andlise univariada segue a técnica denominada
Morfometria Baseada em Voxel otimizada ou, simplesmente, MBV-otimizado (GOOD et al.,
2001) (AGUIAR et al., 2007). O MBV-otimizado apresenta algumas etapas que nio estdo
presentes no MBV comum. De forma sucinta, inicialmente o MBV-otimizado constréi as
imagens modelos com base em todas as imagens que compdem o estudo, garantindo assim
uma normaliza¢do mais eficaz. Além disso, no MBV-otimizado, para cada substancia cerebral
segmentada, realiza-se novamente a normalizacdo e a segmentacdo a fim de se obter uma
melhor separacdo das substincias e conseguir melhores resultados na andlise posterior. Apds
essa segmentacdo faz-se também uso do método de modulacdo para corrigir as alteracdes
volumétricas dos voxels em questdo. Na tltima etapa, antes da andlise estatistica, adiciona-se
uma etapa de suavizacdo para eliminar eventuais ruidos ainda existentes na imagem (GOOD
et al., 2001) (AGUIAR et al., 2007).

Os experimentos para a andlise univariada podem ser descritos, basicamente, por duas
etapas distintas de processamento de imagens. A primeira etapa tem como objetivo criar
imagens de referéncia ou padrdo para o alinhamento de todas as imagens do estudo. Este
alinhamento, ou normalizacdo espacial das imagens, serve para garantir que um determinado
voxel de uma imagem esteja idealmente na mesma posicdo (X, y, z) em todas as outras
imagens (ASHBURNE et. al., 2003) (ASHBURNE et. al., 2006). J4 a segunda etapa dos
experimentos corresponde ao processamento e a andlise estatistica das imagens, utilizando as
imagens de referéncia criadas na fase anterior, para normalizacdo e modulacdo das mesmas
(GOOD et al., 2001). Esta etapa de processamento de imagens permite estudar e identificar as

principais diferencgas encontradas entre as amostras de pacientes e controles.
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4.2.1.1 Criag@o das imagens de referéncia para alinhamento

O procedimento de criagdo das imagens de referéncia pode ser acompanhado na
Figura 4.1, onde as principais etapas deste procedimento estdo ilustradas.

Inicialmente, realiza-se a normalizacdo das imagens. Para isso, estima-se os
parametros de translacdo, rotacdo e escala com base em uma mascara padrdo do cérebro
criada pelo estudo Talairach (TAILAIRACH; TORNOUX,1988) (MAZZIOTTA et al., 1995),
ndo havendo cortes, somente ajustes. A imagem padrdo T1.img criada pelo estudo Tailarach
(TAILAIRACH; TORNOUX,1988) (MAZZIOTTA et al.,, 1995), disponivel no software
SPM2, ¢é utilizada mundialmente como uma imagem de referéncia para normalizacdo de
imagens de ressonincia magnética de desordens cerebrais. Depois, utilizando os pardmetros ja
calculados, alteram-se as imagens de estudo para que o alinhamento com a imagem T1.img
seja feito sem que haja deformacdo em qualquer uma das imagens. A Figura 4.2 ilustra um
exemplo de normalizacdo realizado neste trabalho. Esta normalizacio é executada no cérebro
inteiro e ndo separadamente para cada uma das substancias branca, cinza e LCR.

Ap6s a conclusdo da normalizagdo realiza-se entdo a segmentaciao das imagens. Nesse
passo, cada imagem € dividida em substancia cinzenta, substincia branca, LCR e tecidos extra
cerebrais. A segmentacdo emprega um modelo de andlise de agrupamento (GOOD et al.,
2001) que verifica a intensidade de cada voxel para separar cada grupo de tecido combinado
com um conhecimento a priori da distribuicdo desses tecidos em um individuo normal. Na
segmentacdo, a separacdo dos tecidos em partes ajuda na eliminacdo dos tecidos extra
cerebrais como, por exemplo, a caixa craniana. Um exemplo da segmentacdo pode ser

visualizado na Figura 4.3.
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Figura 4.1 — Etapa de cria¢do das imagens de referéncia.
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Imagem referéncia (T1.img) Imagem do estudo normalizada

Figura 4.2 — Normalizagdo — imagem utilizada como modelo (T1.img) e imagem normalizada.
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Cérebro Inteiro Massa Cinzenta Massa Branca LCR

Figura 4.3 — Segmentagdo cerebral em trés novas imagens: substancia cinza, branca e LCR.

O terceiro passo da etapa de criacdo das imagens de referéncia € a suavizagdo. Neste

passo, utiliza-se um filtro Gaussiano isotrépico que varia de 4mm até 12mm. Essa variagdo do
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valor a ser utilizado pelo filtro Gaussiano é referente a quantidade de voxels vizinhos que
serdo considerados para andlise, ou seja, a intensidade de cada voxel se da pela média
ponderada dos valores dos voxels vizinhos. Este processo serve para suavizar as bordas
(GOOD et al., 2001).

A suavizacdo aplica-se em quatro tipos de imagens diferentes. Neste estudo a
suavizacdo foi realizada com um filtro Gaussiano isotrépico de 8mm, pois de acordo com
testes realizados previamente (BUSATTO FILHO et al., 2003), chegou-se a conclusao que,
para este experimento em questdo, 8mm seria o filtro mais adequado. As quatro imagens
diferentes nas quais se aplica a suavizagdo sdo as trés partes de cérebro que foram
segmentadas (substincia cinzenta, branca e LCR) e a imagem do cérebro inteiro que foi
normalizada no passo anterior ao da segmentagio.

Conforme ilustrado anteriormente na Figura 4.1, os respectivos resultados da etapa de
suavizacdo sdo posteriormente utilizados para os célculos da média de cada grupo analisado,
ou seja, substancia cinzenta, substancia branca, LCR e cérebro inteiro. O resultado da média
das imagens do cérebro inteiro resultard na primeira imagem de referéncia, denominada aqui
de IRefl.img. Apds os célculos das médias de cada segmentagdo, somam-se todas as médias e
entdo aplica-se uma nova suavizacdo com o mesmo filtro utilizado na suavizagdo anterior.
Apds essa nova suavizagdo teremos a segunda e ultima imagem de referéncia que
chamaremos de [Ref2.img. Ambas imagens de referéncia serdo utilizadas nos procedimentos

descritos a seguir.

4.2.1.2 Normalizacdo, segmenta¢do, modulagdo e suaviza¢do das imagens

Logo apds a criacdo das imagens de referéncia, inicia-se um conjunto de pré-
processamentos das imagens originais para evidenciar as diferencas entre os grupos de
pacientes e controles. As principais etapas desses experimentos podem ser visualizadas na
Figura 4.4 ilustrada a seguir.

Inicialmente, realiza-se uma normalizagdo das imagens originais seguida de uma
segmentacdo. Faz-se a normalizacdo de forma global a fim de garantir idealmente que os
voxels estejam nas mesmas posi¢des em todas as imagens, podendo assim obter um resultado

confidvel para a segmentacio que divide a imagem em trés novas imagens (substancia branca,
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cinza e LCR). Para este alinhamento, no entanto, ndo utiliza-se mais a imagem padrdo T1.img
(TAILAIRACH; TORNOUX,1988) (MAZZIOTTA et al., 1995), mas sim a primeira imagem
que fora construida na etapa anterior de criagdo das imagens de referéncias, isto é, a imagem
IRefl.img. A Figura 4.5 ilustra a imagem IRefl.img obtida neste trabalho. Pode-se observar
que a imagem se apresenta bem suavizada, sendo que determinados detalhes que sdo possiveis
visualizar nas imagens originais passam a ndo estar visiveis, deixando em destaque somente
as principais estruturas do cérebro para fins de alinhamento como, por exemplo, o ventriculo.
Ap0s essa segmentacio inicial, realiza-se uma nova normalizacdo conforme destacado
anteriormente na Figura 4.4. Nesta etapa sao calculados os pardmetros para que se possa fazer
uma normalizag¢@o especifica para cada substincia cerebral segmentada, tomando como base a
imagem IRef2.img, construida nos experimentos anteriores. Utilizando os parimetros de
normalizagdo calculados para cada substincia, as imagens originais que descrevem o cérebro
inteiro sdo pré-processadas novamente para gerar as andlises estatisticas especificas para
substancia cinzenta, branca e LCR. A Figura 4.9 ilustra as novas etapas de pré-processamento
das imagens antes da andlise estatistica. Neste novo pré-processamento das imagens, realiza-
se a normalizacdo de cada segmentagdo com base nos parametros calculados. As Figuras 4.6,
4.7 e 4.8 ilustram essa nova normalizacdo das imagens utilizando a imagem de referéncia
[Ref2.img como modelo de alinhamento para um exemplo especifico de substincia cinzenta,

substancia branca e LCR, respectivamente.
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Figura 4.4 — Pré-Processamento de imagens.
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Figura 4.5 — Imagem de referéncia IRef1.img.
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Imagem referéncia (IRef2.img) Imagem do estudo normalizada

Figura 4.6 — Imagem de referéncia IRef2.img e um exemplo de imagem de massa cinzenta normalizada.
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Imagem referéncia (IRef2.img) Imagem do estudo normalizada

Figura 4.7 — Imagem de referéncia IRef2.img e um exemplo de imagem de massa branca normalizada.
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Imagem referéncia (IRef2.img) Imagem do estudo normalizada

Figura 4.8 — Imagem de referéncia IRef2.img e um exemplo de imagem do LCR normalizado.
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Figura 4.9 — Pré-Processamento final.

Conforme ilustrado na Figura 4.9, apés a normalizacdo aplica-se uma nova
segmentacdo para que haja uma melhor separacdo das substancias que serdo analisadas. Neste
pré-processamento final, adiciona-se a etapa de modulagdo e uma nova suavizag¢io, conforme
demonstrado na Figura 4.9. A etapa de modulacdo tem a fun¢do de preservar e corrigir o

volume de cada voxel em relacdo a segunda imagem de referéncia IRef2.img anteriormente
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calculada (GOOD et al., 2001). Um exemplo referente 2 modulacdo em uma das imagens

utilizadas no trabalho est4 ilustrado na Figura 4.10.

Corte Coronal Corte Sagital Corte Transaxial

Substancia Branca Substancia Cinzenta

LCR

Figura 4.10 — Imagem cerebral modulada.

Conforme ilustrado na Figura 4.9, o ultimo passo antes da andlise estatistica € a
suavizacdo. Nesta etapa eliminam-se eventuais ruidos contidos nas imagens e suavizam-se as
bordas. Realizou-se a suavizacdo com um filtro Gaussiano isotropico de 12mm, pois de
acordo com testes realizados (MECHELLI et al., 2005) (BUSATTO FILHO et al., 2003) esta

especificacdo € a mais apropriada para uma posterior andlise estatistica das imagens do estudo
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em questdo. A Figura 4.11 mostra um exemplo de uma imagem do cérebro na qual foi

realizado o processo de suavizacao.

Corte Coronal Corte Sagital Corte Transaxial

Substancia Branca Substancia Cinzenta

LCR

Figura 4.11 — Imagem cerebral suavizada.

Apdés o pré-processamento das imagens, realiza-se entdo a andlise estatistica
univariada, conforme descrito no capitulo 3, sub-secdo 3.1.2. Esta andlise utiliza o teste ¢ para

encontrar diferencas entre os cérebros dos pacientes e controles analisados.
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4.2.2 Analise Multivariada

Existem vdrias maneiras de se realizar o pré-processamento das imagens a fim de
investigd-las por uma andlise multivariada. Porém, para comparar as duas andlises estatisticas
(univariada e multivariada) por meio dos mesmos experimentos, esse pré-processamento foi
realizado em duas etapas.

A primeira etapa se refere a criagdo das imagens modelos, que ja foi apresentada na
secdo 4.2.1.1 e ilustrada na Figura 4.1. Realizamos entdo o mesmo pré-processamento inicial
utilizado na preparagdo das imagens para a andlise univariada. Assim, esse experimento
realizado na andlise multivariada utiliza a mesma imagem de referéncia que foi usada no
experimento da andlise univariada, ou seja, a imagem IRefl.img ilustrada anteriormente na
Figura 4.5.

Uma vez definida a imagem de referéncia, precisa-se entdo normalizar as imagens
originais com base na imagem IRefl.img. Este procedimento estd ilustrado na Figura 4.12. A
normaliza¢do realizou-se com a utilizacdo do software SPM2, com a finalidade de alinhar
globalmente todas as imagens em relagdo a imagem modelo criada na etapa anterior.
Exemplos de uma imagem do cérebro original e uma imagem normalizada podem ser
visualizados na Figuras 4.13 A e B.

Apés a normalizagdo, retirou-se o cranio de cada imagem utilizando o software
MRIcro (RORDEN; BRETT, 2000) com um limiar de operacdo igual a 0,40. Executa-se este
procedimento para que a imagem seja composta somente do que realmente é relevante para a
andlise em questdo, fazendo com que a quantidade de voxels das imagens diminua e também
seja reduzida a quantidade de ruido de cada imagem. A imagem ilustrada na Figura 4.13 C € a

mesma imagem cerebral ilustrada na Figura 4.13 A, s6 que ap0s a retirada da caixa craniana.
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Imagens originais
{Cérebro Inteiro)

Mormalizacao
(Litilizando a imagem |Ref1 img)

¥
Fetirada do cranio

¥
Analise Estatistica

Figura 4.12 — Processamento das imagens para a andlise estatistica multivariada.

Apés a preparacdo das 28 imagens utilizadas no experimento, as mesmas foram
transformadas em vetores multi-dimensionais, formando uma matriz de dados. Ou seja, cada
imagem originalmente tem o tamanho de 256X144X256 voxels, e apds o pré-processamento
das imagens, apresentado anteriormente, a dimensdo de cada imagem foi reduzida para
91X109X91. Entdo concatena-se os 91X109X91 voxels para se formar um vetor linha de
902629 colunas. Logo teremos 28 linhas com 902629 colunas cada, sendo que cada linha

representa uma imagem cerebral e cada coluna representa um voxel dessa imagem.
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Figura 4.13 — Imagem do cérebro, sendo que a imagem A ilustra o cérebro original, a imagem B o cérebro

normalizado e a C o cérebro ap6s a retirada do crénio e tecidos extra-cerebrais.
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A seguir serd descrito o procedimento de manipulagdo matematica adotado, sendo que

a matriz H contém todas as imagens concatenadas, conforme mostra a equago a seguir:

&1 Gz -+ Gigozene
H N aZ,‘I 32,2 cc 32,902629 4.1)
| @s1 g2 o+ Faso02629 |ng xo0620

Depois da concatenacdo das imagens em uma matriz de dados multidimensionais, cria-
se a matriz de transformagdo do PCA. A finalidade dessa matriz é a reducdo da
dimensionalidade de cada imagem, restando somente as componentes principais das imagens.
O calculo dos componentes principais se resume, conforme descrito no capitulo 3, secdo
3.2.1, em encontrar os autovetores e autovalores em relacfo a variacdo das imagens do estudo

em questdo. A variacdo das imagens se did por meio da matriz de covariancia ¥. Para isto,

inicia-se com o célculo da média global h, que é a média de todas as imagens cerebrais do

estudo, conforme calculado abaixo:

h=la, 2 a asmms) “2)

onde a_n ¢ o valor médio do voxel n, sendo que n varia de 1 até 902629. O a_,, ¢ calculado da

seguinte forma:

o 1 28
@, =g 24 para N1=123,...902629. (4.3)
i=1



83

A imagem da média global de todas as imagens pode ser visualizada na Figura 4.14.

Figura 4.14 — Imagem da média global de todas as imagens cerebrais utilizadas neste trabalho.

Ap6s o cdlculo do vetor média h, subtraimos esse vetor do conjunto de imagens H,

formando assim a matriz Z abaixo:

a,—ai a,—a ... a —5902629
7= 2.1 . 2.2 . . 2.902629 . 4.4)

| Gog1 — A1 Gpgp — 82 ... Goggnopog — A902629 | 0 0oneng

Essa matriz contém os dados que servirdo de entrada para o cdlculo das componentes
principais. Em outras palavras, com o célculo da média global foi obtido um tnico vetor com
todas as caracteristicas semelhantes das 28 imagens e quando se subtrai a média global das
imagens originais, preserva-se somente as caracteristicas individuais de cada imagem, ou seja,
somente as informagdes relevantes para analisar as variagdes entre elas.

Depois de calculado a matriz Z, calcula-se a matriz de covariancia X, sendo que
¥ =2"Z (FUKUNAGA, 1990), ¢ a dimensdo da nova matriz é 902629X902629. Isso ocorre
pois a matriz 2’ tem a dimensio de 902629X28 e a matriz Z tem como dimensio
28X902629. Entdo, conforme descrito anteriormente na se¢do 3.2.3 do capitulo 3, depara-se
com o problema de ter um nimero muito grande de varidveis (902629 voxels) acarretando

uma impossibilidade de memdria para calcular a matriz £ . No entanto, podemos calcular a

matriz de covaridncia da seguinte forma: X =Z2", o que mudaria a dimensdo para 28X28
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que € extremamente menor do que a dimensdo anterior e permitiria o cdlculo computacional
correspondente (FUKUNAGA, 1990).

Entdo, tem-se a seguinte equagio:
T
ZZ ¢, = A;, 4.5)

onde ¢; sdo os autovetores e A, os autovalores correspondentes da matriz ZZ” .

Multiplicando-se a Equacdo 4.5 por 27 (FUKUNAGA, 1990), tem-se:

2277 0,)=24(Z79,). (4.6)

Logo, pode-se dizer que ¢, = (Z Tq),.) é o autovetor de £ =272 com autovalor A,.
Com isso é formada a matriz W, de transformacdo do PCA, a qual é composta por um

conjunto ¢ de autovetores, conforme descrito abaixo (FUKUNAGA, 1990):

¢1,1 ¢1,2 ce ¢1,27

W, = [¢1 ¢27] = ¢21 ¢22 ¢2E,27

.7

_¢902629,1 Dovosoee -+ ¢902629,27_902629 X27

Conforme mencionado anteriormente, cada autovetor contém uma ou mais
caracteristicas cerebrais das imagens analisadas, podendo também ser visualizados no espaco
original de imagens. Por meio da Tabela 4.1, pode-se verificar o autovalor correspondente de
cada autovetor e a porcentagem de caracteristicas existente nos autovetores. Além disso, a
Figura 4.15 ilustra os trés primeiros autovetores ou, de forma andloga aos trabalhos de
reconhecimento de faces (KITANI; THOMAZ; GILLIES, 2006b) (KITANI; THOMAZ,
2007), os trés primeiros autocérebros. Sendo que o primeiro autocérebro contém 32,05 % de
todas as caracteristicas dos dois grupos estudados, o segundo contém 4,98% e o terceiro

contém 4,57%.



Tabela 4.1 — Tabela com os valores de cada autovalor e seu respectivo autovetor.

Autovetor | Autovalor | Porcentagem
1° 2,9008 32,05%
2° 0,4509 4,98%
3° 0,4134 4,57%
4° 0,3284 3,63%
5° 0,3174 3,51%
6° 0,3087 3,41%
7° 0,2909 3,21%
8° 0,2744 3,03%
9° 0,2591 2,86%
10° 0,2528 2,79%
11° 0,2431 2,69%
12° 0,2392 2,64%
13° 0,2343 2,59%
14° 0,227 2,51%
15° 0,2199 2,43%
16° 0,2121 2,34%
17° 0,2037 2,25%
18° 0,2015 2,23%
19° 0,1889 2,09%
20° 0,1848 2,04%
21° 0,1785 1,97%
22° 0,1724 1,90%
23° 0,1643 1,82%
24° 0,1602 1,77%
25° 0,1549 1,71%
26° 0,1472 1,63%
27° 0,122 1,35%

Total 9,0508 100,00 %
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Primeiro Autocérebro Segundo Autocérebro Terceiro Autocérebro

Figura 4.15 — Tlustrag@o dos trés primeiros autovetores.

Ap6s o calculo da matriz W,,.,, as imagens originais podem ser projetadas em um novo
espaco de dimensdo menor. Esse novo espaco é formado pelas componentes principais.

Aplica-se entdo a transformagdo PCA em relagido a matriz Z, ou seja,
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Zpy =2ZW,,. (4.8)

pca pca

Obtém-se, assim, uma matriz de dimensdo 28X27, restando apenas as principais
componentes das amostras. De acordo com Fukunaga (FUKUNAGA, 1990), a quantidade de
autovetores nos casos em que o nimero de caracteristicas € maior que o nimero de amostras é
igual, no maximo, a quantidade de amostras — 1, ou seja, neste caso a quantidade de
autovetores nao nulos € 27.

Conforme descrito no capitulo 3, apesar da técnica PCA reduzir a dimensionalidade e
encontrar os autovetores onde existem as maiores varidncias, ndo € possivel separar as
imagens em classes distintas. Entdo apds a utilizacdo do PCA, aplica-se a técnica MLDA
(THOMAZ; GILLIES, 2005b) para maximizar a separagdo entre 0s grupos existentes no
estudo. A equagdo abaixo descreve a aplicacio do MLDA, sendo W, a matriz de

transformacdo correspondente:

4 mida = 4 pca Wmlda 4.9)

Apdés a projecdo das imagens no hiperplano MLDA, pode-se reconstruir as
informagdes mais discriminantes conforme mostrado pelo modelo estatistico PCA+MLDA,
que estd ilustrado na Figura 3.4 na parte de Andlise Visual. Na Figura 4.16 visualiza-se os
desvios padrdes em torno das médias dos grupos de controles e pacientes, sendo que o ponto
destacado com o tridngulo se refere a fronteira de decisdo do método multivariado
considerando-se probabilidades a priori e custos de erros de classificagdo iguais para os dois
grupos. Os circulos sdo os desvios padrdes referentes ao grupo de controles em relagdo a
média do préprio grupo (Mc), e os quadrados sdo os desvios referentes ao grupo de pacientes
em relacdo a média do préprio grupo (Mp). O eixo Y do primeiro grafico da Figura 4.16
indica o indice das imagens de cada grupo, sendo somente um modo melhor de ilustrar o
espalhamento, pois todas as imagens estdo projetadas em uma unica base do eixo X, que seria
equivalente ao ponto 0 do eixo Y. J4 no segundo grafico da Figura 4.16 ilustra-se o

espalhamento dos dois grupos em forma de distribui¢des gaussianas.
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Entdo teremos:
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Figura 4.16 - Gréfico da classificagdo das imagens em dois grupos, controles e pacientes. O tridngulo destaca a

fronteira de decis@o, os circulos sdo os desvios do grupo de controle e os quadrados os do grupo de paciente.

De acordo com o processo de andlise multivariada descrito na Figura 3.4 do capitulo
anterior, para a reconstrugio destes pontos multidimensionais do espago discriminante em
imagem no espago original, deve-se multiplicar um ponto particular ¥ no espaco mais

discriminante pela matriz transposta do MLDA, ou seja,
T
2y =YW (4.10)

o ponto Y ¢é referente a um ponto existente na base vetorial encontrada no Z,;4,, conforme

ilustrado anteriormente na Figura 3.4.
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Com isso, obtém-se Z4, que € o vetor que contém as informagdes mais expressivas do
ponto escolhido para ser reconstruido. Apds isso, multiplica-se Z4 pela matriz transposta do

PCA, conforme a equacio abaixo:

Zy=Z,Wy,. @.11)

O vetor Zg € formado pelas caracteristicas mais discriminantes da imagem que estd
sendo reconstruida. Entdo, para finalizar, soma-se a média global das imagens para

reconstrucdo da imagem. A Equac@o 4.12 ilustra este processo,

Ze=2Zg+h, (4.12)

onde Zc € a imagem reconstruida. Este foi o procedimento adotado para reconstruir as
imagens cerebrais utilizadas neste trabalho. E importante mencionar que foram reconstruidas

13 imagens no total, sendo uma para cada ponto destacado no primeiro grafico da Figura 4.16.

4.3 Comentarios Adicionais

Por meio dos procedimentos descritos neste capitulo, verificou-se que nos
experimentos da andlise univariada existem os procedimentos de segmentagdo, suavizagdo e
modulagdo. Estes procedimentos ndo sdo empregados nos experimentos da anélise
multivariada que, por sua vez, realiza além da normalizag@o, somente a retirada do cranio de
todas as imagens. Essa diferengca de pré-processamento das imagens acontece inicialmente
porque a andlise univariada analisa cada substincia e voxel separadamente, e por causa dessa
divisdo faz-se necessdria a suaviza¢do das bordas para melhorar a andlise que compara a
intensidade de cada voxel para encontrar as diferencas entre os grupos. Ja a andlise
multivariada € realizada de forma global, entdo ndo existe a necessidade do pré-

processamento para tratar cada substancia cerebral separadamente para analise.
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Com relacdo a questdo computacional, a andlise multivariada exige mais memoria do
computador enquanto a andlise univariada consome mais tempo de processamento. Essa
diferenca computacional ocorre porque na andlise univariada cada voxel é comparado
separadamente, exigindo mais tempo e menos memoria, enquanto na analise multivariada
analisa-se o cérebro inteiro, ou seja, todos os voxels simultaneamente, exigindo mais
memoria, porém menos tempo. A diferenca destacada acima ilustra-se na Tabela 4.2, onde
verifica-se que na andlise univariada o tempo de processamento foi de aproximadamente 7
horas e 58 minutos e 42 segundos, sendo que foram realizados nesse tempo a fase de criagio
dos templates, o pré-processamento das imagens e a andlise estatistica. Na andlise
multivariada o tempo total para a realizacdo da andlise com um pré-processamento
equivalente foi de aproximadamente 2 horas 46 minutos e 25 segundos, onde neste tempo
realizou-se a criagdo do template, a normalizagdo, extragdo do crinio e a andlise estatistica.
Cabe salientar que ambas andlises foram realizadas no mesmo computador, um Dell Precision
PWS 390 64 bits, com processador Intel Duo Core 1.86GHz, com 2 GB de memdria Ram e
148 GB de Disco rigido; tendo como sistema operacional o Windows XP Professional com
Service Pack 2.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados dos experimentos deste
trabalho, bem como a comparagdo entre os resultados obtidos pelas andlises univariada e

multivariada.
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Tabela 4.2 — Tabela com os tempos das andlises univariada e multivariada, e a comparagido dos mesmos.

Analise Univariada

Analise Multivariada

Criacao do Template

Criacao do Template

Normalizacdo 19 min e 20 seg Normalizacdo 19 min e 20 seg
Segmentagao 1h 46 min e 30 seg Segmentagao 1h 46 min e 30 seg
Suavizacao 11 min e 20 seg Suavizacdo 11 min e 20 seg

Média 3 min Média 3 min
Somatério 1 min - -
Suavizacdo 30 seg - -

Sub-TOTAL 2 h 21 min 40 seg Sub-TOTAL 2 h 20 min 10 seg

Pré-Processamento

Pré-Processamento

Normalizacdo 19 min e 20 seg Normalizacdo 19 min e 20 seg
Segmentagdo 1h 46 min e 30 seg Retirada do cranio 6 min
Célculo dos Parametros 58 min - -

Normalizacao 18 min 30 seg - -

Segmentagdo 1h 35 min 42 seg - -
Modulagédo 16 min 12 seg - -
Suavizacdo 2 min 48 seg - -

Sub-TOTAL 5h 17 min 2 seg Sub-TOTAL 25 min 20 seg

Analise Estatistica Univariada

Analise Estatistica Multivariada

Anadlise Estatistica 20 min Anadlise Estatistica 55 seg
Sub-TOTAL 20 min Sub-TOTAL 55 seg
TOTAL 7 h 58 min 42 seg TOTAL 2h 46 min 25 seg
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S RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e comparados os resultados obtidos nos
experimentos realizados com as andlises univariada e multivariada. As imagens
tridimensionais que ilustram esses resultados s@o apresentadas nos trés cortes cerebrais

padrdes adotados nos capitulos anteriores, ou seja, cortes sagital, coronal e transaxial.

5.1 Analise Univariada

Ap6s o pré-processamento das imagens originais descrito na secdo anterior, foram
gerados os resultados estatisticos das diferencas entre os grupos para cada segmento. Obteve-
se esses resultados utilizando-se trés diferentes niveis de significancia: p=0,05; p=0,01 e
p=0,001. Assim, pode-se avaliar a diferenca entre os niveis de significiancia e qual serd o
valor de p mais apropriado para o estudo em questao.

Nos resultados que serdo apresentados, referentes as substincias cinzenta e branca,
serdo visualizadas as diferencas em algumas regides do cérebro nas quais houve redugdo no
paciente em relacdo ao controle, e na andlise do LCR serdo visualizados os locais onde os
sulcos que contém o LCR aumentaram nos pacientes em relagdo aos cérebros de controle.

Inicialmente, ilustra-se na Figura 5.1 os resultados obtidos das andlises estatisticas
realizadas no segmento de substincia cinzenta para os trés valores distintos de p. Pode-se
visualizar que quanto menor o valor de p, menos diferencas sdo encontradas entre 0s grupos.
As principais diferencas estatisticas entre os grupos sdo apresentadas no giro fusiforme (lobo
temporal), indicado nas regides 3 e 8; giro temporal superior, apontado na regido 2; cerebelo
que ¢ mostrado na regido 3; amigdala, indicado na regido 1, e giro para-hipocampal apontado
na regido 4. Estas regides sdo responsdveis pelas seguintes fungdes cerebrais humanas:
compreensdo da linguagem, memoria, emogdo e equilibrio.

De forma andloga, a Figura 5.2 ilustra os resultados obtidos nas andlises estatisticas da
substancia branca. Pode-se observar que, neste caso, as principais diferencas entre os grupos
se encontram nas regides do giro para-hipocampal, mostrado nas regides 9 e 10; corpo caloso
que € ilustrado na regido 5; sulco central que estd marcado pelo ponto 6, lobo frontal e
occipital que estdo destacados na regido 7. Essas dreas coordenam as seguintes funcdes
cerebrais: memoria e emog¢do que se localizam acima do corpo caloso, visdo e coordenagio
motora. Nestes resultados percebe-se ainda que houve uma grande diminuicdo das dreas que

representam a memoria e a emogao, principais fungdes sintomadticas da doenga de Alzheimer.
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Por fim, os resultados das anélises feitas com o LCR entre os grupos de pacientes e
controles estdo ilustrados na Figura 5.3. Assim como nas anélises realizadas anteriormente,
verifica-se que o valor de p influencia os resultados de tal forma que quanto maior esse valor
mais regides sdo identificadas com diferencas entre os grupos estudados, porém com um nivel
de incerteza estatistica maior. De acordo com a Figura 5.3, observa-se que as principais
diferencas se encontram nas regides do giro do cingulo que é mostrado na regido 11;
fasciculus longitudinalis inferior (lobos occipital e temporal, ventriculo lateral), indicado na
regido 13 e giro fusiforme (lobo temporal), o qual é apontado na regido 12. Tais regiodes
respondem pelas fungdes de memoria, emocgdo, visdo e sincronizacdo motora. Conforme
discutido no capitulo anterior, tais fungdes sdo consistentemente afetadas pela desordem

cerebral de Alzheimer.



94

Corte Sagital Corte Coronal Corte Transaxial

Mais
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Menos
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Substancia Cinzenta com p = 0,001

Figura 5.1 — Andlise da substancia cinzenta.
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Corte Sagital Corte Coronal Corte Transaxial
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Substancia Branca com p = 0,001

Figura 5.2 — Andlises da substancia branca.
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Corte Sagital Corte Coronal Corte Transaxial
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LCR com p = 0,001

Figura 5.3 — Andlises do LCR.
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5.2 Analise Multivariada

A andlise multivariada vai além da deteccdo das diferencas cerebrais existentes entre
os cérebros dos grupos em questdo. Esta andlise também separa as imagens nos grupos
correspondentes. Neste trabalho essa separacdo é feita entre os grupos de controles e
pacientes.

Na Figura 5.4 pode-se visualizar novamente, conforme mostrado no capitulo anterior,
a separagdo realizada entre os grupos. Ilustra-se o grupo de controle pelos circulos e o grupo
de paciente pelas cruzes. Cada grupo € composto de 14 imagens cerebrais, as mesmas
utilizadas na andlise univariada. A fronteira de decisdo entre os grupos estd delimitada pela
linha de separagdo caracterizada pelo ponto 0 no grafico. Além disso, a Figura 5.4 apresenta a
estimativa da distribui¢do gaussiana de cada grupo.

Por meio dessa figura, verifica-se que ha imagens de controles e pacientes que estdo
mais nas extremidades e outras proximas a linha diviséria. Além da separacdo dos grupos,
esse grafico pode auxiliar o procedimento de diagndstico realizado por um especialista na drea
médica. Por exemplo, a terceira imagem de controle € a que mais se aproxima (dentro do
grupo de controle) da linha diviséria entre controles e pacientes. Assim, segundo este modelo
estatistico, o0 médico poderia conceder uma maior atencdo a essa pessoa, € quem sabe até se
antecipar as manifestagdes de uma possivel doenca de Alzheimer.

As imagens que estdo mais nas extremidades e as mais préximas da linha divisdria
estdo ilustradas nas Figuras 5.5 e 5.7 respectivamente. A Figura 5.5 ilustra as imagens que
estdo nas extremidades, sendo uma do grupo de controle e outra do grupo de paciente, sendo
que a Figura 5.5A € a quinta imagem cerebral classificada no grupo controle, e a Figura 5.5B
ilustra a décima quarta imagem classificada no grupo paciente. Essas mesmas imagens
cerebrais podem ser visualizadas nos trés cortes em uma comparacdo na Figura 5.6. Esta
figura mostra a comparagdo ilustrando o cérebro do controle na metade cerebral esquerda e o
cérebro do paciente na metade cerebral direita.

J4 a Figura 5.7A ilustra a terceira imagem cerebral classificada no grupo controle, e a
Figura 5.7B ilustra a quarta imagem classificada no grupo paciente. Essas imagens sdo as
imagens que estdo mais proximas do limiar que divide os grupos de acordo com o modelo
multivariado investigado. Nesta figura verifica-se que a imagem do paciente tem os

ventriculos pequenos, sendo menores do que os ventriculos da imagem do controle, isso
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ocorre porque cada individuo tem uma estrutura cerebral diferente, e a andlise busca
classificar e separar as imagens de acordo com as mudangas ocorridas por causa da doenca, e
ndo por particularidades estruturais do cérebro de cada individuo. Também vale salientar que
por causa disso € importante realizar a andlise estatistica das imagens com um conjunto de

amostras, € nao somente com uma amostra de cada grupo.

Most Discriminant Feature
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Figura 5.4 — Gréfico da classifica¢do das imagens em dois grupos, controles e pacientes, e a distribui¢do gaussiana

desta classificacdo ocorrida.
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Figura 5.5 — As ilustra¢des acima sio as imagens de controle e paciente que estdo nas extremidades. Sendo
que a imagem A € a quinta imagem do grupo de controles relacionada na Figura 5.4. J4 a imagem B € a

décima quarta imagem do grupo de pacientes também ilustrada na Figura 5.4.
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Figura 5.6 - Comparacdo entre o cérebro do controle e do paciente. O cérebro ilustrado estd dividido ao meio,

sendo que a metade da esquerda ilustra o cérebro do controle e a metade da direita ilustra o cérebro do paciente.
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Controle Paciente

Figura 5.7 — As figuras A e B sdo as imagens de controle e paciente que estdo mais proximas da fronteira de
decisdo, ou seja, que estdo préximas a linha que separa os dois grupos. A figura de controle estd representada
pela imagem A, a qual € a terceira imagem do grupo de controles ilustrado na Figura 5.4. A figura B ilustra
uma imagem do grupo de pacientes, e essa imagem € a quarta imagem do grupo, a qual foi ilustrada também

na Figura 5.4.
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Os resultados da andlise multivariada revelaram diferengas nos ventriculos,
hipotdlamo, hipocampo entre outros. Essas diferencas serdo discutidas com mais detalhes a
seguir. As imagens de controles ilustradas a seguir sdo referentes ao ponto de 3 desvios a
esquerda da média do grupo de controles, e as imagens de pacientes que serdo ilustradas estao
localizadas trés desvios a direita da média do grupo de pacientes. Ou seja, no grafico ilustrado
na Figura 5.8, pode-se visualizar a marcacio indicada pelos tridngulos que se referem a média
de cada grupo. Os pontos de reprodugio das imagens estdo demarcados pelo circulo no grupo
de controles, e em relacdo ao grupo de pacientes pelo quadrado. Estas demarcagdes ilustram a
localizagao de trés desvios em relacdo a média de cada grupo, e representam estatisticamente
as caracteristicas mais discriminantes entre os grupos de controles e pacientes capturados pelo

modelo multivariado.

: ] : ! () Controles
e e i B S B T — oo i AR e
2 2 : : % = *. Pacientes

Autovetor PCA+MLDA

Figura 5.8 — Gréfico da classificacdo das imagens em dois grupos, controles e pacientes.

Por meio dos cortes coronal e transaxial verifica-se com mais clareza as alteracdes
sofridas no ventriculo. As ilustracdes das Figuras 5.9 e 5.10, mostram pela marcacgio da letra
A, as diferencas ventriculares entre controles e pacientes, que foram encontradas pela anélise
multivariada. Na Figura 5.10 foram utilizadas as linhas denominadas linhas de contorno, ou

. . . . 1 .. , ~
também conhecidas como isolines , para delimitar as dreas estudadas em questdo, e com a
ajuda dessa delimitacdo € possivel verificar o alargamento ventricular nos pacientes, indicado

pela letra A.

1 . . . . 2 1e .
Isoline € a linha de contorno da imagem. Para que possa ser tracada, € utilizada a variacdo da

coloragdo de cinza.
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Figura 5.9 — Imagens do corte coronal, ilustram as diferencas encontradas na regido do ventriculo e do
hipotdlamo, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes. Sendo que o
ventriculo estd destacado com a letra A, e o hipotdlamo com a letra B.
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Figura 5.10 — Imagens do corte coronal, utilizando as linhas de contorno para ilustrar as diferencas encontradas na
regido do ventriculo e do hipotdlamo, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.

Sendo que o ventriculo estd destacado com a letra A, e o hipotdlamo com a letra B.
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As imagens das Figuras 5.9 e 5.10 também evidenciam as alteracdes ocorridas no
hipotdlamo. Essas alteragcdes estdo demarcadas com a letra B. Essa regido também é afetada
pela doenga de Alzheimer, alterando o sono, o sistema enddcrino, a emogao, etc.

Além do corte coronal ilustrado nas figuras anteriores, também é possivel visualizar as
diferengas encontradas nos ventriculos por meio do corte transaxial, representados nas Figuras
5.11 e 5.12. Na Figura 5.11 verifica-se as diferencas entre os dois grupos estudados, com
relacdo ao ventriculo, onde no grupo de pacientes hd uma expansdo do mesmo. J4 na Figura
5.12 também ilustra-se uma expansdo ventricular do paciente em relagdo ao controle, s6 que
utilizando-se as linhas de contorno.

Outra regido importante de se analisar para a doenca em questdo € o hipocampo. Esta
estrutura cerebral é uma das responsaveis pela memoria e comumente atingida pela doenca.
Para ilustrar as diferengas encontradas no hipocampo, foi analisado o corte coronal ilustrado
em dois conjuntos, sendo que o primeiro ndo contém linhas de contorno, e o segundo é
delimitado pelas mesmas. Na Figura 5.13 € possivel verificar uma mudanga de tonalidade de
cor, sendo que no grupo de paciente esta drea fica mais escura, indicando uma deterioragdo da
mesma, e também apresenta uma reducéo do hipocampo. Essa diminui¢do do hipocampo nos
pacientes € melhor visualizada na Figura 5.14 com a utilizacdo das linhas de contorno. O
hipocampo € uma das primeiras regides a serem afetadas pela doenga de Alzheimer, fazendo

com que as pessoas portadoras dessa doenga passem a ndo reter as memdrias recentes.
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Ventriculo

Controle Paciente

Figura 5.11 — Imagens do corte transaxial, ilustram as diferencas encontradas na regido do ventriculo, entre as

imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.

Ventriculo
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Figura 5.12 — Imagens do corte transaxial, utilizando as isolines para ilustrar as diferencas encontradas na regifio

do ventriculo, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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Figura 5.13 — Imagens do corte coronal, ilustram as diferencas encontradas na regido do hipocampo, entre as

imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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Figura 5.14 — Imagens do corte coronal, utilizando as isolines para ilustrar as diferengas encontradas na regido do

hipocampo, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.



107

Outra estrutura que foi identificada com diferencgas entre os pacientes e os controles,
foi o corpo caloso. Para ilustrar essas diferengas foi utilizado o corte sagital sem e com as
linhas de contorno. A Figura 5.15 elucida a diminui¢cdo encontrada pela andlise multivariada
na regido do corpo caloso, as regides marcadas com um circulo representam as alteracdes
mais significativas. J4 na Figura 5.16, utilizou-se as linhas de contorno, onde ilustra-se o
estreitamento do corpo caloso nos pacientes, além da reducdo do mesmo. E, logo acima do
corpo caloso, estd localizado o giro do cingulo, que ¢ ilustrado na Figura 5.17. Pode-se
visualizar por meio dessa imagem as diferencas de redug@o encontradas nesta regido que estd
relacionada a memoria.

Outras caracteristicas que pacientes portadores da doenga de Alzheimer apresentam € a
diminuicdo do cértex e o alargamento dos sulcos. Nas imagens das Figuras 5.18 e 5.19 ilustra-
se a expansdo de um dos sulcos existentes no cérebro humano, que € a fissura longitudinal.
Por meio das duas figuras consegue-se visualizar um alargamento na fissura da imagem
relacionada aos pacientes em comparacdo aos controles.

Além das diferencas apresentadas, também verificou-se a deterioragdo do cortex
cerebral no grupo de pacientes. As ilustracdes das Figuras 5.20 e 5.21 apresentam essas
diferencas em dois tipos de cortes, coronal e transaxial. O corte coronal estd representado na
Figura 5.20, e o transaxial na Figura 5.21. As dreas destacadas na Figura 5.20 estdo mais
escuras nas imagens do grupo dos pacientes; isso ocorre pois existe a deterioracdo comentada
anteriormente. J4 na Figura 5.21, temos trés indicadores, sendo que o circulo indica a
deterioracdo do cortex cerebral, o quadrado indica o alargamento do ventriculo e o tridngulo

mostra também o alargamento da fissura longitudinal na imagem do grupo dos pacientes.
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Figura 5.15 — Imagens do corte sagital, ilustram as diferencas encontradas na regido do corpo caloso, entre as

imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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Figura 5.16 — Imagens do corte sagital, utilizando as isolines para ilustrar as diferengas encontradas na regido do

corpo caloso, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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Figura 5.17 — Imagens do corte sagital, utilizando as isolines para ilustrar as diferengas encontradas na regido do

giro do cingulo, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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Figura 5.18 — Imagens do corte coronal, ilustram as diferencas encontradas na fissura longitudinal, entre as

imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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Figura 5.19 — Imagens do corte coronal, utilizando as isolines para ilustrar as diferencas encontradas na fissura

longitudinal, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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Cortex Cerebral

Controle Paciente

Figura 5.20 — Imagens do corte coronal, sendo duas delas sem a utilizacdo das isolines, e duas com isolines.
Essas imagens ilustram as diferencas encontradas no cértex cerebral, entre as imagens que representam o grupo

de controles e o grupo de pacientes.

Cortex Cerebral

Controle Paciente

Figura 5.21 — Imagens do corte transaxial, utilizando as isolines para ilustrar as diferencas encontradas no cértex

cerebral, entre as imagens que representam o grupo de controles e o grupo de pacientes.
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5.3 Comparacoes dos Resultados

Nesta secdo serdo discutidas as diferencas entre os resultados obtidos pelos dois tipos
de andlises estatisticas investigadas.

Inicialmente, uma das principais diferencas entre as duas andlises se refere ao tipo de
informagdo que se obtém como resultado. Em outras palavras, a utilizacdo da andlise
univariada indica diferengas locais encontradas entres os grupos analisados, e para visualizar
essas diferengas encontradas nas substincias cinzentas, branca e LCR, precisa-se analisa-las
separadamente. Além disso, por meio do SPM € necessdrio verificar, de forma diferenciada,
se houve uma expansdo ou reducdo cerebral entre os grupos. Por exemplo, deve-se realizar
duas andlises estatisticas, ou seja, uma para visualizar as reducdes que ocorrem nos cérebros
dos pacientes em relacdo aos controles, e outra para verificar as expansdes existentes na
mesma relacao.

J4 a andlise multivariada possibilita uma visdo geral das mudangas do cérebro, onde
pode-se verificar — por meio da navegagdo no hiperplano controle-paciente — as mudangas que
ocorrem no cérebro inteiro ao mesmo tempo, ndo precisando analisar as substancias
isoladamente. Também consegue-se verificar se ocorreu uma expansio ou reducdo no
cérebro, pois a andlise demonstra as diferencas encontradas, independentemente se analisou-
se controles / pacientes ou pacientes / controles.

Outra diferenga na utilizacdo das andlises € o custo computacional, pois com a andlise
multivariada € necessdrio mais recursos de memoria, pois sdo analisados todos os voxels da
imagem ao mesmo tempo. Porém, conforme mencionado no capitulo anterior, o tempo para a
andlise estatistica multivariada é menor. J4 a andlise univariada demanda um poder
computacional menor, s6 que o tempo de processamento ¢é superior ao da andlise
multivariada. A variacdo do tempo se deve ndo somente ao equipamento utilizado, mas
também ao procedimento inerente a cada andlise. Conforme ilustrado no capitulo 4,
apresenta-se novamente aqui para consolidacdo dos resultados, os graficos ilustrados nas
Figuras 5.22, 5.23, 5.24 e 5.25, que comparam o tempo computacional requerido na fase de
criacdo das imagens de referéncia, no pré-processamento, e na andlise estatistica e o tempo
total respectivamente. Verifica-se entdo que quando comparamos as duas andlises, tem-se que

o0 tempo gasto para a andlise univariada € 74,20% do tempo total, enquanto a anélise



113

multivariada equivale a 25,80% do tempo total. Pode-se dizer entdo, que a andlise univariada

tem o tempo computacional aproximadamente 3 vezes maior que a andlise multivariada.

Comparacao do tempo computacional na criacao das
imagens de referéncia entre os dois experimentos
realizados.

2h 21min 2h 20min
40seg 10seg
50,27% 49,73%

B Analise Univariada Bl Analise Multivariada

Figura 5.22 — Gréfico de comparacdo de tempo computacional da fase de criacdo das imagens de referéncia entre

os experimentos realizados.

Comparacao do tempo computacional no pré-
processamento entre os dois experimentos
realizados.

5h 17min 02seg
92,60%

25min 20seg
7,40%

m Analise Univariada m Analise Multivariada

Figura 5.23 — Gréfico de comparacio de tempo computacional do pré-processamento das duas andlises

estudadas.
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Comparacao do tempo computacional na analise
estatistica realizada entre os dois métodos estudados.

20min

95,62% 55seq

4,38%

B Andlise Univariada B Analise Multivariada

Figura 5.24 — Gréfico de comparagdo de tempo computacional da andlise estatistica univariada e multivariada.

Comparacao de tempo computacional total entre
as analises estatisticas.

2h46min
25seg
7h 58min 25,80%
42seg

74,20%

W Andlise Univariada W Analise Multivariada

Figura 5.25 — Grafico de comparacdo de tempo computacional total entre as andlises estatisticas utilizadas neste

trabalho.
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A andlise multivariada também difere da univariada quanto a classificagdo. Com a
utilizacdo da andlise multivariada, além de se poder verificar as diferencas entre os grupos,
pode-se também obter a classificacdo das imagens nos grupos existentes, conforme
mencionado nos capitulos anteriores. Essa € uma caracteristica que pode auxiliar o
procedimento de diagndstico dos médicos.

Em relagdo as areas que foram encontradas diferencas cerebrais entre os grupos de
controles e pacientes, a Tabela 5.1 apresenta, de forma resumida, algumas das dreas mais
relevantes onde foram detectadas diferengas cerebrais entre os grupos estudados. Essa tabela
também mostra uma comparacdo entre as andlises univariadas e multivariadas, referente a
ocorréncia de expansio ou redugdo nos cérebros dos pacientes. As andlises univariadas usadas
nas comparagdes a seguir utilizam como referéncia um nivel de significancia p= 0,05, e as
diferencas que foram encontradas na andlise multivariada foram através de andlise visual por

meio de navegacdo dindmica na base vetorial PCA+MLDA.

Tabela 5.1 — Tabela de comparagdes entre as andlises estatisticas univariada e multivariada.

Local Andlise Univariada Andlise Multivariada
Amigdala Reducdo Reducdo
Hipotdlamo - Reducdo
Hipocampo Reducdo Reducdo
Cértex cerebral Reducdo Reducdo
Corpo caloso Reducdo Reducdo
Ventriculos - Expansdo
Giro temporal superior Reducdo -
Fissura Longitudinal Expansao Expansio
Giro do cingulo Expansdo no LCR
Reducdo
Reducdo
Giro fisuforme Expansdo no LCR
Reducdo )

As figuras a seguir ilustram alguns resultados das duas andlises apresentadas na Tabela
5.1. Essas imagens possibilitam a verificacdo de algumas diferencas entre as duas andlises.
Nos resultados da andlise univariada, verifica-se que as diferencas cerebrais encontradas sao

indicadas por coloragdes que estdo relacionadas ao nivel de certeza estatistica, porém ndo é



116

possivel visualizar o que acontece no cérebro, ou seja, sabemos mediante informacdo que as
areas marcadas pelo SPM sdo expansdo ou redugdo, mas ndo € possivel visualizar essas
alteracdes no cérebro. Ja no resultado da andlise multivariada, ndo se tem a marcacio de qual
local houve alterag@o entre os grupos, mas € possivel visualizar a expansdo ou redugdo das
areas que sofreram modificagdes com a doenca de Alzheimer.

Por exemplo, nas imagens a seguir, tem-se os resultados indicando alteragcdes nas
regides do hipocampo, cértex cerebral, corpo caloso, fissura longitudinal e giro do cingulo.
Mas, visualmente, ndo é possivel saber se foi uma expansio ou reducdo quando ¢ utilizada a
andlise univariada, sé temos essa informacdo fornecida pela pessoa que realizou a andlise.
Embora essas marcagdes ndo aparecam nos resultados da andlise multivariada, pode-se
comparar uma imagem que a andlise trata como modelo estatistico da controle com a de
paciente e verificar quais diferencas foram encontradas entre os grupos em questdo, assim
podendo visualizar e identificar as expansdes e redugdes cerebrais.

Outra diferenca € que na andlise multivariada visualiza-se na mesma imagem as
ocorréncias de expansdo e reducdo em areas cerebrais distintas, e na andlise univariada tem
que ser realizado duas andlises diferentes, uma para verificar expansdo e outra para verificar
reducdo. Um exemplo dessa vantagem da andlise multivariada estd ilustrado na Figura 5.26,
onde verifica-se a reducdo do hipocampo, porém nos resultados da andlise multivariada
também consegue-se visualizar a expansdo do ventriculo na mesma imagem. As imagens a
seguir s@o as que foram utilizadas na ilustracdo dos resultados de cada andlise, porém estio
sendo utilizadas novamente para comparacdes entre os resultados das duas andlises. As
imagens das Figuras 5.27, 5.28, 5.29 e 5.30, ilustram os resultados encontrados entre as
andlises univariadas e multivariadas nas seguintes dreas: cortex cerebral, corpo caloso, fissura
longitudinal e giro do cingulo, respectivamente. Nessas imagens podem ser visualizadas as
diferencas citadas acima entre as duas anélises.

Conforme as comparagdes da Tabela 5.1, tem-se que o giro do cingulo, ilustrado na
Figura 5.30, e o giro fusiforme tiveram expansdo e redug@o encontradas pela andlise
univariada. No caso do giro do cingulo, verificou-se que houve somente uma redugdo quando
analisado pelo modelo multivariado. Essa diferenca ocorreu pois o giro do cingulo teve
alteracdes encontradas quando foi analisado a substincia branca e o LCR pelo SPM, sendo
assim na substdncia branca verifica-se que houve uma redugdo da regido, porém no LCR
sucedeu-se uma expansdo do sulco cerebral na mesma area. J4 na andlise multivariada ocorreu
a reducdo da substincia branca, sendo mais dificil a identificacdo da expansdo do sulco em

determinados locais. Nas diferencas encontras no giro fusiforme pela andlise univariada,
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também obteve-se expansdo e reducdo, sendo que a explicagdo € similar a anterior, s6 que a
reducdo acontece na substincia cinza e a expansdo no LCR, pois de acordo com o
funcionamento cerebral, quando ha uma reducio de alguma substincia, branca ou cinzenta, o

liquor se expande ocupando a area que houve reducao.
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Figura 5.26 — Imagens dos resultados da andlise univariada e multivariada, ilustrando a estrutura do hipocampo.
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Figura 5.27 — Imagens dos resultados da andlise univariada e multivariada, ilustrando algumas alteragdes

encontradas no cortex cerebral.
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Figura 5.28 — Imagens dos resultados da anilise univariada e multivariada, ilustrando a estrutura do corpo

caloso.



120
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Figura 5.29 — Imagens dos resultados da andlise univariada e multivariada, ilustrando a fissura longitudinal.
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Figura 5.30 — Imagens dos resultados da andlise univariada e multivariada, ilustrando o giro do cingulo.
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5.4 Comentarios Adicionais

Neste capitulo foram apresentados um conjunto de resultados utilizando-se o modelo
estatistico SPM (FRISTON et al., 1995) (WORSLEY, 1999) e o modelo PCA+MLDA para
identificar diferencas relevantes entre as imagens RM de pacientes com Alzheimer e
controles.

Os resultados apresentados evidenciam a potencialidade de ambos os métodos em
identificar as diferencas estatisticamente significantes e plausiveis com os sintomas
conhecidos da desordem cerebral em questdo. No entanto, como as diferencas detectadas pelo
método SPM sio caracterizadas por comparagdes voxel a voxel, as mesmas sdo localizadas
impedindo uma andlise entre as regides cerebrais que evidenciam diferencas globais das
amostras. Ji4 a andlise multivariada realizada pelo modelo PCA+MLDA possibilita a
verificacdo das modificacdes cerebrais de forma global, mostrando as alteragdes que ocorrem
nas estruturas correlacionadas e permitindo encontrar novas areas de alteracdes cerebrais.

Além dos resultados, neste capitulo também foi discutido uma comparagdo entre as
duas andlises, sendo possivel verificar as vantagens e limitagdes de cada método estatistico
para o estudo em questdo. Esta comparag@o também possibilitou verificar que um trabalho em
conjunto dessas duas andlises pode trazer beneficio ao diagndstico, pois obteve-se alguns
resultados diferenciados, trazendo uma andlise mais completa das possiveis diferencgas

cerebrais entre os grupos estudados.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalhou investigou-se duas técnicas de andlise estatistica, univariada e
multivariada. Analisou-se imagens cerebrais de dois grupos, pacientes com a doenca de
Alzheimer e controles, extraindo por meio de cada andlise estatistica as diferengas cerebrais
existentes entre os dois grupos analisados. Entdo comparou-se os procedimentos e resultados
obtidos em ambas as andlises estatisticas.

Na analise univariada estudou-se o pacote SPM2, que engloba o modelo linear geral e
os testes de significancia, sendo que utilizou-se o teste ¢, com a hipétese nula e o nivel de
significincia p. Com isso, demonstrou-se que a andlise univariada testa individualmente cada
voxel para encontrar as diferencgas existentes entre as médias desse voxel nos dois grupos
analisados; entdo pode-se dizer que as diferencas encontradas sdo localizadas. Embora os
resultados obtidos com a andlise univariada tenham sido muito bons, ou seja, foram
encontradas dreas cerebrais estatisticamente relevantes para o estudo em questio, este método
tem algumas limitacdes como, por exemplo: caso o especialista que analisou as imagens por
este método ndo indique se na regido encontrada houve uma redugdo ou uma expansio
cerebral de um grupo em relag@o ao outro, o0 médico especialista ndo saberd o que exatamente
foi encontrado. A fim de ilustrar esse exemplo, na Figura 6.1 pode-se observar que existem
diferencas apontadas préximas ao corpo caloso. Caso essa fosse a unica informacdo passada
ao leitor, ndo se saberia se houve uma reducdo ou expansdo nessa regifo cerebral no grupo de
pacientes em relacdo aos controles. Nesse caso houve uma reducdo das regides afetadas no
cérebro dos pacientes em relacdo aos cérebros dos controles. Aproveitando essa imagem,
pode-se informar que embora se saiba 0o que ocorreu na regido afetada, ainda ndo pode-se
saber se as regides vizinhas também sofreram alteracdes ou néo, isso acontece pois na andlise

univariada as substincias s@o analisadas separadamente.
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Massa Branca / Corte Sagital

p = 0,05 p = 0,01

Figura 6.1 — Andlises da substancia branca.

Conforme mencionado, a outra andlise estudada neste trabalho foi a anélise estatistica
multivariada, onde descreveu-se o PCA, o LDA e o MLDA. Observou-se que o PCA é uma
técnica que encontra o vetor de mdxima variancia, onde os autovalores sdo ordenados em
ordem decrescente. Além de encontrar a mdxima varidncia, destaca-se que o PCA executa a
reducdo de dimensionalidade da matriz de imagens trabalhadas. Ainda na analise multivariada
verificou-se o método LDA, que foi desenvolvido para encontrar a melhor base vetorial que
separa as imagens entre os grupos analisados. Porém este método sofre de instabilidade
quando a quantidade de amostras analisadas é menor do que o nimero de caracteristicas de
cada amostra. Entdo, para resolver este problema, trabalhou-se com o método MLDA, pois
este resolve com eficiéncia o problema de instabilidade enfrentado pelo LDA.

Por meio da utilizacio do MLDA, verificou-se que esta técnica ndo separa somente as
imagens entre os grupos estudados, mas também permite a extracdo de informacdo
discriminante entre os grupos de imagens. Com isso, pode-se obter importantes informacoes
sobre as mudancas cerebrais que ocorrem entre as amostras de controles e de pacientes.
Observou-se também que além de separar as imagens, foram reconstruidas 13 imagens que

serviram para navegar no hiperplano MLDA e visualizar as diferencas entre os grupos.



125

Lembrando que as 13 imagens reconstruidas nio faziam parte das imagens utilizadas para
andlise, entdo salienta-se aqui a importancia de se poder reconstruir imagens que ndo faziam
parte do banco de imagens do estudo, com caracteristicas estatisticas discriminantes de acordo
com o ponto escolhido no vetor de separac@o entre os grupos.

Destaca-se também que a abordagem multivariada estudada analisa o cérebro como
um todo, ou seja, todos os voxels simultaneamente, sendo esta a principal diferenca em
relacdo a andlise univariada. Outra diferenca importante é que a anélise multivariada resolve
as limitacdes vivenciadas nos experimentos realizados com a andlise univariada, ou seja,
visualiza-se dinamicamente se ocorreu uma reducdo ou expansdo em determinada drea
cerebral entre os grupos analisados, ndo necessitando que essa informacdo seja dada pelo
especialista que realizou a andlise. Assim como também pode-se visualizar se as dareas
vizinhas aquela afetada sofreram alteragdes ou ndo. Porém, a andlise multivariada baseada nas
intensidades dos voxels também tem uma limitagdo, pois nesta ndo existe a marcacdo dos
pontos onde encontra-se diferencas como ocorre na andlise univariada. Dessa maneira as
diferencas encontradas na analise multivariada foram mediantes a andlise visual por meio da
navegacdo da base vetorial PCA+MLDA.

Verificou-se ainda uma outra diferenca entre as andlises estudadas neste trabalho, que
foi o tempo gasto e os recursos computacionais necessarios para executar os experimentos e
gerar os resultados. Na questdo recurso computacional, a andlise univariada exige muito
menos recursos de memoria do que a andlise multivariada, e estd por sua vez leva menos
tempo para realizar todo o processamento das imagens do que a andlise univariada.

Entdo, conforme pode-se observar ambas as técnicas de andlise t€m limitacoes e
vantagens, portanto um trabalho em conjunto dessas andlises seria a melhor maneira de extrair
o miximo de informagdes relevantes, pois as duas andlises encontraram dreas em comum €
diferentes que foram extremamente relevantes, ou seja, dreas onde realmente ocorrem
alteracOes cerebrais causadas pela doenca de Alzheimer. Essas dreas sdo o hipocampo,
ventriculo, hipotdlamo, corpo caloso, cortex cerebral, giro do cingulo e amigdala.

Como trabalhos futuros pretende-se investigar um modo de apresentar as mudangas
multivariadas de forma ordenada, ou seja, deseja-se saber quais alteracdes ocorrem
primeiramente no cérebro de um paciente com a doenga de Alzheimer. Descobrindo um modo
de ordenar essas mudangas, também serd possivel comecgar a entender se uma regido foi
afetada por causa da doenga em questdo ou se foi meramente uma reagdo a uma drea vizinha

que sofreu alteragdes.
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Ainda como trabalho futuro, deseja-se na andlise multivariada estudar o modo de
indicar estatisticamente alteracdes cerebrais entre os grupos, por meio de diferencas
morfométricas das imagens ao invés de intensidade de voxel. E investigar outras formas de

alinhamento de imagens, sem a utilizacdo do software SPM2.
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Abstract discrimination methods are suitable not only for
classification but also for characterisation of
Statistical discrimination methods are suitable not differences between a reference group of pattends a
only for classification but also for characterisai of ~ the population under investigation. For exampte, i
differences between a reference group of pattemts a clinical diagnosis we might want to understand
the population under investigation. In the lasange underlying causes of medical data by exploring the
statistical methods have been proposed to claasifly discriminating hyper-plane found by a statistical
analyse morphological and anatomical structures of classifier using image samples of patients androtmt
medical images. Most of these techniques work in In the last years, statistical pattern recognition
high-dimensional spaces of particular features sash  methods have been proposed to classify and analyse
shapes or statistical parametric maps and have morphological and anatomical structures of magnetic
overcome the difficulty of dealing with the inhdren resonance (MR) images [4, 6, 8]. Most of these
high dimensionality of medical images by analysing techniques work in high-dimensional spaces of
segmented structures individually or performing particular features such as shapes or statistical
hypothesis tests on each feature separately. i th parametric maps and have overcome the difficulty of
paper, we present a general multivariate linear dealing with the inherent high dimensionality of
framework to identify and analyse the most medical data by analysing segmented structures
discriminating  hyper-plane  separating ~ two individually or performing hypothesis tests on each
populations. The goal is to analyse all the intgns  feature separately. Unfortunately, in such appreac
features simultaneously rather than segmented changes that are relatively more distributed ardlire
versions of the data separately or feature-by-featu  simultaneously several structures of the pattern of
The conceptual and mathematical simplicity of the jterest (i.e., ventricles and corpus callosum foé t
approach, which pivotal step is spatial hormalisati brain) might be difficult to detect, despite the
involves. the same opgrations irrespective of the possibility of some methods [6, 8] of extracting
complexity of the experiment or nature of the data, gafistically multivariate differences between imag
giving multivariate results that are easy to intexp samples of patients and controls.
To demonstrate its performance we present |, ihis work, we present a general multivariate
experimental results on artificially generated da®@t  iavistical framework to identify and analyse thesm
and real medical data. discriminating hyper-plane separating two populaio
. The goal is to analyse all the intensity features
1. Introduction simultaneously rather than segmented versions ef th
data separately or feature-by-feature. We usevalno
In the generic discrimination problem, where the method proposed recently [10], called Maximum
training sample consists of the class membershib an yncertainty Linear Discriminant Analysis (MLDA), to
observations forN patterns, the outcome of interest gyercome the well-known instability of the withifess
fall into g classes and we wish to build a rule for gcatter matrix in limited sample size problems #md
predicting the class membership of an observationjncrease the computational efficiency of the apphoa
based onn variables or features. However, statistical Tpe approach is not restricted to any particuldroge



features and describes a simple and straightforward

way of mapping multivariate classification resutts
the whole images back into the original image domai
for further interpretation.

The remainder of this paper is divided as follows.
In section 2 we describe the main parts of the
multivariate linear framework and its design. This
section includes a brief review of Principal Comgohn
Analysis (PCA) and the novel MLDA method used.
Section 3 presents experimental results of thecambr

and demonstrates its effectiveness on a simplereconstructions to the reference image.

artificially generated data set and on a real nadic
data. In the last section, section 4, the papeclodes
with a short summary of functionalities that forhet
basis for this methodology of discriminating and
analysing the patterns of interest.

2. A Multivariate Linear Approach

Our main concern here is to describe a multivariate
framework that highlights the most discriminating

differences between two populations when the number

of examples per class is much less than the dimensi
of the original feature space. This problem iseidl
quite common nowadays, especially in medical image
analysis. For instance, patients and controlslasses
defined commonly by a small number of MR images
but the features used for recognition may be nmifliof
voxels or hundreds of pre-processed image attigbute

2.1. Principal Component Analysis (PCA)

There are a number of reasons for using PCA to
reduce the dimensionality of the original imag&CA
is a linear transformation that is not only simpbe
compute and analytically tractable but also exgract
set of features that is optimal with respect to
representing the data back into the original domain
Moreover, using PCA as an intermediate step will

reduce dramatically the computational and storage

requirements for the subsequent LDA-based covagianc
method. Since in our applications of interest the
number of training patterndN (or images) is much
smaller than the number of features (or instance:
voxels), it is possible to transform data in a vilagt
patterns occupy as compact regions in a lower
dimensional feature space as possible with far fewe
degrees of freedom to estimate.

Although much of the sample variability can be
accounted for by a smaller number of principal
components, and consequently a further dimensignali
reduction can be accomplished by selecting the

e

)

(50, 92%)

(10, 84%)

Original (2, 80%) (all, 100%)

Fig. 1. Reconstrution of a reference image (shown on
top left) using several principal components. Tdw on the
bottom illustrates the corresponding differencesvben th
The nundi
components retained and the corresfiog total sampl
variance explained are shown in parentheses. Wese:
modifications on the reconstructed images wherpraicipa
components with non-zero eigenvalues are not sglect

principal components with the largest eigenvalues,
there is no guarantee that such additional
dimensionality reduction will not add artefacts e
images when mapped back into the original image
space. Our aim is to map the classification reswaick
to the image domain for further visual interpretati
For that reason, we must be certain that any
modification on the images, such as blurring ortlsub
differences, is not related to an ‘“incomplete” or
perhaps “misleading” feature extraction intermesliat
procedure. For example, Figure 1 illustrates enttip
a reference image (shown on the left) reconstructed
using several principal components and on the botto
the corresponding differences between these
reconstructions to the original image. The valires
parentheses represent the number of principal
components used and corresponding total variance
explained. We can see clearly that even when weaus
set of principal components that represents maaa th
90% of the total sample variance we still have Isubt
differences between the reconstructed image and the
original one.

Therefore, in order to reproduce the total varigbil
of the samples we have composed the PCA
transformation matrix by selecting all principal
components with non-zero eigenvalues. To avoid the
high memory rank computation of the possibly large
total covariance matrix and because the MLDA
approach deal with the singularity of the withiasd
scatter matrix, we have assumed that all kheraining
patterns are linearly independent. In other woveks,
have assumed that the rank of the total covariance
matrix is N-1 and the number of PCAs selected is
m=N -1.



2.2. Maximum Uncertainty LDA (MLDA) uncertainty LDA-based approach (MLDA) based on a
straightforward covariance selection method for $e
The primary purpose of LDA is to separate samples matrix. In an earlier study [10], Thomaz and @8li
of distinct groups by maximising their between-slas compared the performance of MLDA with other recent
separability while minimising their within-class LDA-based methods, such as Chen et al.'s LDA [2],
variability. LDA’s main objective is to find a direct LDA [14], and Optimal Fisher Linear
projection matrix By, that maximizes the following Discriminant [13], with application to the face

ratio (Fisher’s criterion): recognition problem.  Since the face recognition
pTSDp‘ problem involves small training sets, a large numndje
Rga = argmax——, Q) features, and a large number of groups, it hasrheco
P PTSWP‘ the most used application to evaluate such limited

where S, is the between-class scatter matrix defined as sample size approaches. The experimental results
carried out have shown that the MLDA method

g
S :Z N; (X = X)(X; -x)7 (2) improved the LDA classification performance with or
i=1 without an intermediate dimensionality reductiord an
and S, is the within-class scatter matrix defined as using less linear discriminant features.
g N, The MLDA algorithm can be shortly described as
Sw=2. D 06, %)%, %) . (3)  follows:
i=1 j=L

. . . . i.Find the ® eigenvectors and\ eigenvalues oS,
The vectorx ; is then-dimensional patternj from P

class 7z, N; is the number of training patterns from where S, =Su/IN-gl;

class 77, and g is the total number of classes or ii.Calculate theS, average eigenvalud , that is,
groups. The vectok, and matrixS are respectively

the unbiased sample mean and sample covariance /T:E > A:tracdsp). (5a)
matrix of classsz[5]. The grand mean vectox is n< ! n '
given by : _ _

e 1 &N iii.Form a new matrix of eigenvalues based on the

XxX=—) NX =— - 4 following largest dispersion values

N le %= lez;m @)
where N is the total number of_ samples, 'thallt is, N :diag[max(/ll,/T),...,max@n,/T)]; (5b)
N=N;+Ny+--+Ng. The Fisher's criterion

described in equation (1) is maximised when the
projection matrixB, is composed of the eigenvectors
of s;lso with at most(g—-1) nonzero corresponding . . .
eigenvalues. This is the standard LDA procedure. Sy =Sp(N-g)=(PA P )(N~-g). (5¢)

It is well known, however, that the performance of
the standard LDA can be seriously degraded if there The maximum uncertainty LDA (MLDA) is
are only a limited number of total training obs¢isas ~ constructed by replacing, with S, in the Fisher's
N compared to the dimension of the feature space  criterion formula described in equation (1). Asrped
Since the within-class scatter matrf, is a function ~ Out by Thomaz and Gillies [TGOS], it is based on a
of (N-g) or less linearly independent vectors, where Maximum entropy covariance selection idea developed
g is the number of groups, its rank (&l — g) or less. to improve the performance of Bayesian classifars
Therefore in recognition problems where the nundfer ~ limited sample size problems [11].
training patterns is comparable to the number of )
features, S, might be singular or mathematically 2.3. Framework Design
unstable and the standard LDA cannot be used to

iv.Form the modified within-class scatter matrix

perform the task of the classification stage. We can divide the design of the PCA+MLDA
In order to avoid both the singularity and instipil ~ Multivariate  framework into  two main tasks:
critical issues of the within-class scatter matig,  classification (training and test stages) and Visua

when LDA is used in limited sample and high analysis.
dimensional problems, we have used a maximum



In the classification task the principal components descending order. Recall, from section 2.1, that w
and the maximum uncertainty linear discriminant have retained all the PCA eigenvectors with nom-zer
vector are generated. As illustrated in Figurérgt a eigenvalues. The zero mean image vectors are
training set is selected and the average imag®wvett  projected on the principal components and reduoced t
all the training images is calculated and subtdhcte m-dimensional vectors representing the most
from each pre-processed image vector. Then theexpressive features of each one of the pre-prodesse

CLASSIFICATION - TRAINING STAGE

Training images: each row is a Training images with zero mean: m most expressive features of each
n-dimensional image vector each row is a-dimensional vector one of theN vectors

H —

(Nx1)
The most discrimina
feature of each one
theN vectors

(N x n) data matrix

t
i
i
i
i
!
!

(mx 1)

m principal components: each i Linear discriminant eigenvector !
column is an eigenvector in [ :
eigenvalue descending order < (nxm)

y'y
|
|
|
|
|
|
|
'
4 PCA [ moa |,
| ;
|
|
|
TEST STAGE :
|
|

|
i
i
!
v

|
|
|
|
i
v
: (Ixm) : i

(::Lxl)

Its most discriminant

A test vector on the image space:

Test image vector without the Its m most expressiv

. |
i .
n-dimensional image vector H average image calculated in the I features I feature
! training stage | |
! | I
H . .
| | |
VISUAL ANALYSIS | v v
! () ()
|
|
v
n) m) 1x1)
Its n-dimensional Its corresponding-dimensiona Its m most expressiv A particular point on
image vector vector without the average mean features the most discrhinant

feature space

Fig. 2. Design of the multivariate linear framework.

training matrix composed of zero mean image vectorsdimensional image vector. Afterwards, tié x m

is used as input to compute the PCA transformationdata matrix is used as input to calculate the MLDA
matrix. The columns of thi;i x m transformation discriminant eigenvector. Since we are assumirlg on
matrix are eigenvectors, not necessarily in eigeeg  two classes to separate, there is only one MLDA



000000 ®

Fig. 3. A synthetic data set.

discriminant eigenvector. The most discriminant experimental results of real medical data, biolatyc
feature of each one of therdimensional vectors is plausible results that are often not detectable
obtained by multiplying theN xm most expressive  simultaneously.

features matrix by thenx MLDA linear discriminant

eigenvector. Thus, the initial pre-processed ingiset 3. Experimental Results

consisting of N measurements om variables, is

reduced to a data set consistinghdfmeasurements on To illustrate the performance of the multivariate

only 1 most discriminant feature. _ linear approach we present in this section experiate
The other main task that can be implemented by thisresults of the framework based on a simple ariligi

two-stage multivariate statistical approach isisually generated data set and on a real medical data.
analyse the most discriminant feature found by the

maximum uncertainty method. According to Figure 2, 3 1. A Synthetic Data Example
more specifically from right to left in its Visual

Analysis frame, any point on the most discriminant  \ve have chosen a very simple artificial data set
feature space can be converted to its correspomding composed of 8 binary images of circles (ellipses) &
dimensional image vector by simply: (1) multiplying pinary images of squares (rectangles). Figureo8vsh
that particular point by the transpose of the linea poth samples of images composed of 70 x 70 pixels.
discriminant ~ vector previously computed; (2)  As described in the previous section, we use such
multiplying its m most expressive features by the training examples (without any spatial normalisafio
transpose of the principal components matrix; @)d ( to construct the multivariate linear classifier for
adding the average image calculated in the training|apelling new examples and identifying the most
stage to then-dimensional image vector. Therefore, discriminating hyper-plane separating circles (or
assuming that the clouds of the classes follow aellipses) from squares (or rectangles). Since ethos
multidimensional Gaussian distribution and applying samples are very simple and easily separable, the
limits to the variance of each cloud, such #3s, classifier achieved 100% of leave-one-out accuracy.
where < is the standard deviation of each group, we Figure 4 presents the PCA+MLDA most discriminant
can move along this most discriminant feature aap m  feature of the synthetic database using all the 16
the result back into the image domain. This mappin examples as training images. It displays the image
procedure provides an intuitive interpretation bé t regions captured by the classifier that change when
classification experiments and, as we will showthe move from one side (squares or rectangles) of the

- 33square quuare + 38square boundary - Sscircle Xcircle + 33circle

Fig.4. Image display of theegions captured by the classifier that changenwibe move from one side (squares or rectangle
the dividing PCA+MLDA hyper-plane to the other das or ellipes), following limits oft3 standard deviations for each saen

group.




l

dividing hyper-plane to the other (circles or edy),

following limits to the variance #3sstandard i -l

deviations) of each sample group. ! T
Despite the changes due to misalignments of the ‘

images, Figure 4 shows clearly that the statistical .

mapping effectively extracts the group differencds. i | AR |

is important to note that these differences coelddry i || g ||

subtle on samples that are very close to the digidi | || [ | |

boundary and consequently difficult to charactedse

belonging to one of the groups.

3.2. A Real Data Example ] [ | |

| Al et J] |

In order to demonstrate the effectiveness of the I -l

methodology on medical data, we have used an NeIEVIVELCS White Matter CSF Space

Alzheimer MR brain data set that contains imagebdof

patients and 14 healthy controls. All these imagee Fig. 5. Brain regions where significant differences
acquired using a 1.5T Philips Gyroscan S15-ACS MRI Alzheimer patients relatively to controls were dete b
scanner (Philips Medical Systems, Eindhoven, The tbhe SPM voxel-wise statistical tests p 001. ‘We can se

. . . . etweengroup differences in the occipital, parietal
Netherlands), including a series of contiguous DM onta| [obes, inter-hemispheric fissure, and csrpallosum.
thick coronal images across the entire brain, using
T1-weighted fast field echo sequence (TE = 9ms=TR included: an automated brain extraction procedare t
30ms, flip angle 39 field of view = 240mm, 256 x 256  remove non-brain tissue and an algorithm to coffierct
matrix). All images were reviewed by a MR neuro- image intensity non-uniformity. Finally, images ree
radiologist.  Ethical permission for this study was smoothed with an isotropic Gaussian kernel (8mm
granted by the Ethics Committee of the Clinical FWHM), and averaged to provide the gray, white
Hospital, University of Sao Paulo Medical Scho@pS matter and CSF templates in stereotactic space.

Paulo, Brazil. To boost the signal-to-noise ratio, the image
processing of the original images from all AD patse
3.2.1. Mass-univariate Statistical Analysis and controls was then carried out, beginning bygena

segmentation. The segmented images were spatially

For comparison purpose, Statistical Parametric normalized to the customized templates previously
Mapping (SPM, version SPM2) [4] analyses were created by using 12-parameter linear as well as non
conducted using an optimised Voxel-based linear (7 x 9 x 7 basis functions) transformatioe
Morphometry (VBM) protocol [7]. In contrast to the parameters resulting from this spatial normalizatio
multivariate approach, SPM has been designed tostep were reapplied tihe original structural images.
enable voxel-by-voxel inferences about localised These fully normalized images were re-sliced usiiag
differences between the groups and, consequemi®s d linear interpolation to a final voxel size of 2 xx22
not characterise interregional dependencies betweermn?, and segmented intpay matter, white matter and
the structures of the brain [3]. CSF partitions. Voxel values were modulated by the

A standard template set selected by the psychimtris Jacobian determinants derived from the spatial
was created specifically for this study, consistaiga normalisation, thus allowing brain structures that
mean T1-weighted image, arad priori gray matter, their volumes reduced after spatial normalisation t
white matter and CSF templates based on the in@fges have their total counts decreased by an amount
all AD (Alzheimer Disease) and healthy control proportional to the degree of volume shrinkage [7].
subjects. Initially, images were spatially normmed to Finally, images from AD patients and controls were
the standard SPM T1-MRI template [9], using linear smoothed using a 12mm Gaussian kernel and compared
12-parameter affine transformations. Spatially statistically between the two groups using unpaired
normalized images were then segmented into grayStudent's t-tests ap < 001 (level of significance).
matter, white matter and cerebrospinal fluid (CSF)  Figure 5 illustrates the locations where significan
compartments, using a modified mixture model cluste differences between the groups were detected. The
analysis technique [7]. The segmentation methed al underlying image is the reference template usetthen



spatial normalisation of all MR images. As can be
seen,
Alzheimer patients relatively to controls in the
occipital, parietal and frontal lobes, in the inter
hemispheric fissure, and corpus callosum.

structures, especially where significant gray mmatte

changes were observed, are among the regions thougl

to be the most prominently affected by atrophic
changes in Alzheimer disease [1].

3.2.2. Multivariate Statistical Analysis

Evaluating the classifier's performance.In order to
evaluate the PCA+MLDA classification’s rule, we bav

used the Bhattacharyya bound to estimate the error

probability of the multivariate statistical framesko
For two-class problems, the upper bound of the
error probabilitye, is defined as [5]
& = (Pip,) 2 exp(d) ®)
where p; and p, are the prior probabilities of classes

7 and 77, respectively, andl is the Bhattacharyya
distance between the two classes defined as

4 S+
L T[22 ) g _xy 4 L 2
d==(-%) [ j (q-%)+<In , (7)
8 ? 2 sl
where the notation “|.|” denotes the determinant of

matrix. As described previously, the vect® and

there are some localised differences in the

These

Fig. 6. Statistical differences between the control (be
left) and Alzheimer patient (on the right) imageptired b

the multivariate statistical classifier. We cane sthe
following brain differences in the Alzheimer patis
relatively to the controls:1) enlargement of the ventricu

matrix § are respectively the unbiased sample meanSystem, (2) atrophy of the hippocampus, (3) cd

and sample covariance matrix of clags(i = 1,2).

Since the dataset under investigation comes wih th
same proportion of patient images relatively to
controls, we have assumed that the prior probadslit
of both groups are equal. Thus, assuming
p,=p, =05 and calculating the Bhattacharyya
distanced using all the patient and control samples,
the multivariate statistical classifier achieves thalue
of 1.56%. This result confirms the classifier'sliap
of discriminating the brains of controls from thaske
patients with a successful classification rate &#@%,
using the closed-form method for the error probghil

Visual Analysis of discriminative information. The
visual analysis of the linear discriminant featémand
by the multivariate approach is summarised in Fdur
As mentioned earlier, the one-dimensional vectanéb
by the PCA+MLDA approach corresponds to a hyper-
plane on the original image space which direction
describes statistically the most discriminant défeces

degeneration of the occipital, parietal, and frbfdahes, (4
enlargement of the intdremispheric fissure, and (5) atro|
of corpus callosum.

between the control and patient images used for
training.

Figure 6 shows the differences between the control
(on the left column) and patient (on the right cof)
images captured by the multivariate statisticadsifeer
using MR intensity features as inputs. These image
correspond to one-dimensional points on the
PCA+MLDA space projected back into the image
domain and located at 3 standard deviations of each
sample group. We can understand this mapping
procedure as a way of defining intensity changes th
come from “definitely control” and “definitely paitnt”
samples captured by the statistical classifier. dAle
see the following brain differences in the Alzheime
patients relatively to the controls: (1) enlargeteh
the ventricular system, (2) atrophy of the hippopas)

(3) cortical degeneration of the occipital, patdietand
frontal lobes, (4) enlargement of the inter-hemésjh



fissure, and (5) atrophy of the corpus callosunhese
multivariate results are consistent with the SPM

between-group differences presented previously and

with other common findings of patients who have
developed the pathology [12], such as the enlargeme
of the ventricular system. Therefore, the usehef t
multivariate approach has allowed not only the
simultaneous identification of localised betweeatgr
differences but also distributed ones that arenofte
measured separately
approaches.

4. Conclusion

We have presented a general PCA+MLDA
multivariate linear framework to identify and arsdy

the most discriminating hyper-plane separating two
The statistical analysis generates a

populations.

in the voxel-wise statistical

Furuie, and C. M. Bottino, “A voxel-based morphoryet
study of temporal lobe gray matter reductions in
Alzheimer's disease”Neurobiology of Aging 24, pp.
221-231, 2003.

[2] L. Chen, H. Liao, M. Ko, J. Lin, and G. Yu, “Aew

LDA-based face recognition system which can sohe t
small sample size problenPattern Recognition33 (10),
pp. 1713-1726, 2000.

[3] K. J. Friston and J. Ashburner, “Generative and

recognition models for neuroanatomieurolmage vol.
23, pp. 21-24, 2004.

[4] K. J. Friston, A. P. Holmes, K. J. Worsley,Rl. Poline,

C. D. Frith, and R. S. J. Frackowiak, “Statistical
Parametric Maps in Functional Imaging: A Generaldar
Approach”,Human Brain Mapping@, pp. 189-210, 1995.

K. Fukunaga, Introduction to Statistical Pattern
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1990.

[6] P. Golland, W. Grimson, M. Shenton, and R. Kiki

“Detection and Analysis of Statistical Differencés
Anatomical Shape’Medical Image Analysjsvol. 9, pp.

detailed description of the neuroanatomical changes g9.g6, 2005.
due to diseases and can facilitate the studie@f t [7]C. D. Good, I. S. Johnsrued, J. Ashburner, RHEnson,

brain disorders, such as Alzheimer, through
understanding of the captured anatomical changes.
The idea of using PCA plus an LDA-based
approach to discriminate patterns of interest tsneov.
In this paper we have added to the functionalityhis
approach the following important points for medical
image analysis. The use of full rank version ofAPC
transformation matrix that allows valuable low
representation of high dimensional data, providing
optimal reconstruction of the most discriminant
intensity features without adding any artefactstiom

patterns when mapped back into the original image
By selecting a slightly biased within-class

space.
scatter matrix composed of the most informative

K. J. Friston, and R. S. Frackowiak, “A voxel-based
morphometric study of ageing in 465 normal adulinho
brains,Neurolmagevol. 14, pp. 21-36, 2001.
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2005.

dispersions we resolve not only the LDA singularity [11] C. E. Thomaz, D. F. Gillies and R. Q. Feito%aNew

problem but also we stabilise the maximisationhef t
Fisher's criterion on limited sample size problems.
The conceptual and mathematical simplicity of the
approach, which pivotal step is spatial hormal@sati

involves the same operations irrespective of the

complexity of the experiment or nature of the data,
giving multivariate results that are easy to intetp

Covariance Estimate for Bayesian Classifiers imiatric
Recognition”, IEEE Transactions on Circuits and
Systems for Video Technologxol. 14, no. 2, pp. 214-
223, 2004.

[12] P. M. Thompson, J. Moussai, S. Zohoori, A. dairn,

A. Khan, M.S. Mega, G. Small, J. Cummings, and A. W
Toga, “Cortical variability and asymmetry in normal
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Although the approach has been demonstrated in pp. 492-509, 1998.

two-class problems, it is extensible to severassda.
The only difference is the visual analysis of the
discriminant features, which might be performedrpai
wisely.
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Abstract. In the last years, Computer Vision methods have been investigated to
characterize neuroanatomical differences between magnetic resonance
images. This paper describes the implementation of the voxel-based-
morphometry (VBM) optimised using the software Statistical Parametric
Mapping (SPM2) for extracting discriminant information from magnetic
resonance images of subjects suffering from Alzheimer and Obsessive
Compulsive Disorder. We believe that such description might providieea be
understanding of the VBM-optimised method and might help clinicians not
familiarised with this approach to investigate it.

Resumo. Nos ultimos anos, métodos de Visdao Computacional vem sendo
investigados para caracterizar as diferengas neuroanatdomicas “in vivo”
usando imagens de ressonancia magnética estrutural. Este artigo detalha os
procedimentos de implementacdo do método otimizado de morfometria-
baseada-em-voxel (MBV) através do programa “Statistical Parametric
Mapping” (SPM2), para caracterizagcédo de diferengcas em imagens cerebrais
de pacientes com a doenca de Alzheimer e Transtorno Obsessivo Compulsivo.
Acredita-se que tal detalhadamento pode proporcionar um melhor
entendimento do método MBV-otimizado e ajudar especialistas nao
familiarizados com esta abordagem.

1. Introducéo

Atualmente, um grande numero de métodos de Visdo Computacional vem sendo
desenvolvido para caracterizar as diferencas neuroanatémicas “irugaado imagens
de ressonancia magnética estrutural (RM).

Um destes métodos € a morfometria-baseada-em-voxel (MBV) [7oupara
voxel a voxel diferentes imagens de RM do cérebro. Sabe-se quizacad do
meétodo adequado depende obviamente do tipo de diferencas que se espera encontrar
entre as imagens. O método MBV é comumente utilizado para @etéeqiferencas
localizadas nas imagens cerebrais segmentadas em regid@egsiancia cinzenta,
substéancia branca e liquido céfalo raquidiano (LCR).

O objetivo deste trabalho € detalhar os procedimentos de implemertacdo
metodologia MBV-otimizado [7] para caracterizacdo das diferemagtisticas entre
imagens de RM de controles e pacientes com dois tipos de trangisipaigtricos: a
doenca de Alzheimer e o Transtorno Obssessivo Compulsivo. O progreatistital
Parametric Mapping” (SPM2, Wellcome Department of Imaging osmience,



London, UK) [6, 16] aplicado em problemas deste tipo é utilizado para realiz@pas

de normalizacdo espacial das imagens e comparacOes eattishs experimentos
executados neste trabalho reproduzem os resultados gerados pelo métddo MB
otimizado [3, 15] para identificar diferencas estatisticameagtefisantes e plausiveis
com os sintomas conhecidos da doenca de Alzheimer e do Transtorno V@bsessi
Compulsivo.

Este artigo esta divido em seis secbes. Na secao segujate 2sapresenta-se uma
breve descricdo dos transtornos psiquiatricos investigados neste efiagois, na
secao 3, a metodologia de normalizacdo espacial das imageesteeferabordagem
MBV otimizado [7], bem como o0s passos de processamento requeridos para a
caracterizacao das diferencas entre as amostras consideéaddsscritos em detalhes.

Na secdo 4, explicita-se o calculo estatistico utilizado patear as comparacdes entre
as amostras. Na se¢ao 5, os experimentos e resultados exeoettdasabalho sao
discutidos e, finalmente, na secdo 6, conclui-se este artigo aprekese
possibilidades de trabalho futuro.

2. A Doencga de Alzheimer e o Transtorno Obsessivo Compulsivo

A doenca de Alzheimer (DA) é considerada um dos transtornos psitpsatriais
comuns [5, 9] e o Transtorno Obsessivo Compulsivo (TOC) ocupa, segundo a
Organiza¢do Mundial de Saude [11], o quarto lugar entre 0s transtornos mais comuns.

DA é uma doenca cerebral progressiva que gradualmente destrén@riane a
habilidade de aprender, raciocinar, fazer julgamentos, se comuni@seepenhar
atividades do dia a dia [1, 9]. Infelizmente, a grande maioria d3®3® que possue
DA ainda ndo sabe desse fato, pois geralmente a doenca é diagadostideamente,
principalmente em idosos. Essa doenca atinge tanto homens quanto mdéhéodss
as racas e classes sociais, sendo conhecida como uma doenca deierregthepois é
mais comum em pessoas que atingem sessenta anos de vida ou mais [5].

O TOC, por sua vez, manifesta-se sobre a forma de alteracéesngortamento
(rituais ou compulsBes e repeticdes), dos pensamentos (obsessbées com® ellvida
preocupacdes excessivas) e das emocdes (medo, desconforto, aflicdo,e culpa
depressdo). O TOC tem como principal caracteristica a pres#mncabsessao;
pensamentos, imagens ou impulsos que invadem a mente e que sao acompanhados de
ansiedade ou desconforto, e das compulsdes ou rituais: comportamentotensdss
voluntarios e repetitivos realizados para reduzir a aflicdo que acompanha as sbsessée

3. Método MBV-Otimizado

O método MBV-otimizado é dividido em duas etapas; a primeira tea@zse pela
criacdo de moldes especificos (ou imagens de referénciaqnditizs imagens de todos
0s sujeitos do estudo e a segunda etapa, utilizando estes moldes cepaimessa
estes sujeitos.

3.1. Criagéao das Imagens de Referéncia

Para a criacdo das imagens de referéncia, procedimentos deizeydwalsegmentacéao,
suavizacgao e calculo de média, conforme ilustrado na Figura 1, sédo executados.



A normalizacdo € um procedimento de alinhamento das imagens quepaeave
garantir que um determinado voxel de uma imagem esteja idealmenésma posicao
(X,¥,2) em todas as outras imagens. As imagens sdo normalizadasdie@oaruma
imagem de ressonancia estrutural T1 (“template”), provida no prag&M2, que é
baseada numa média de 152 sujeitos saudaveis do Montreal Neurologjiceé Ifi0]

e aproximadas anatomicamente ao espaco definido no atlas Talairach e Tornoux [14].

Apos a conclusédo da normalizagéo é feita entdo a segmentacémagans. Nesse
passo cada imagem é dividida em substancia cinzenta, substancea b&Re tecidos
extra cerebrais. A segmentacdo emprega um modelo de andigeudamento [7] que
verifica a intensidade de cada voxel para separar cada grupddie utizando-se o
conhecimento griori da distribuicdo desses tecidos em um individuo normal. Na
segmentacdo, a separacdo dos tecidos em partes ajuda a elimiteaidos extra
cerebrais, como por exemplo, a caixa craniana.

O terceiro passo da etapa de criacdo das imagens de reféramsuiavizacao. Neste
passo, utiliza-se um filtro Gaussiano isotropico que varia de 4mm2atén. Essa
variagdo do valor do filtro gaussiano a ser utilizado na suavizag@berente a
quantidade de voxels vizinhos que serdo considerados para andlise, ou seja, a
intensidade de cada voxel se da pela média ponderada dos valores dosizioxels.

Este processo serve fundamentalmente para eliminar ruidos na imagem [7].

Sgl?\ég‘\‘"ﬁ"\ SUBSTANCIA
IMAGENS NORMALIZADAS % CINZENTA

CEREBRO
INTEIRO —
NORMALIZADO

I}

—
— >
—
CEREBRO
INTEIRO
IMAGENS ORIGINAIS —
n

NORMALIZAGAO
ESPACIAL
UTILIZANDO T1.IMG

IMAGENS SEGMENTADAS MEDIA DE CADA SUBSTANCIA

A
L CEREBRO
>
MEDIA DAS IMAGENS

ORIGINAIS NORMALIZADAS MEDIA DAS IMAGENS CON
CEREBRO INTEIRO

Figura 1. Criacdo das imagens de referéncia: pré-pr  ocessamento.

A suavizagdo é aplicada em quatro tipos de imagens diferentese thebalho, a
suavizacao nesta etapa foi realizada com um filtro Gaussianépisotde 8mm. As
quatro imagens diferentes nas quais se aplica a suavizacaotsEomstes de cérebro
gue foram segmentadas (substancia cinzenta, substancia branca € 4@Ragem do
cérebro inteiro que foi normalizada no passo anterior ao da segmentacéao.



Os respectivos resultados da etapa de suavizagdo sao posteriatieat®s para
os calculos da média de cada grupo analisado, ou seja, substanciacsuestincia
branca, LCR, e cérebro inteiro. O resultado da média das imagem®sethoocinteiro
resultara na primeira imagem de referéncia, denominada aquietieinfty, conforme
ilustrado na Figura 2. ApOs os calculos das médias de cada seginerdardo
somadas todas as médias e serd entdo aplicado uma nova suavizagamesmo
filtro utilizado na suavizacdo anterior. ApOs essa nova suavizaghoote a segunda e
altima imagem de referéncia que chamaremos de IRef2.img, tarnibsitada na
Figura 2. Ambas imagens de referéncia serdo aplicadas nos preced descritos a
sequir.

MEDIA DE CADA SUBSTANCIA

(o
SUBSTANCIA
CINZENTA :
(e
SUBSTANCIA
BrANCH |:> SOMA D, |:> IREF 2.1
IMAGEN
SUAVIZAGAO
IMAGEM MODELO
IREF 2.IMG
P A— 7
CEREBRO IREF 1 .IMG
INTEIRO
SUAVIZAGAO
MEDIA DAS IMAGEM MODELO
IMAGENS COM IREF 1.IMG

O CEREBRO INTEIRO

Figura 2. Criacdo das imagens de referéncia: proces  so final.

3.2. Reprocessamento das Imagens

Logo ap6s a criacdo das imagens de referéncia, € iniciado um comjanto
reprocessamentos das imagens originais para evidenciar asgdifeentre os grupos de
pacientes e controles.

Inicialmente, realiza-se uma normalizacdo das imagens osgiseguida de uma
segmentacdo das imagens normalizadas. A normalizagéo € féiandeglobal a fim
de garantir idealmente que os voxels estejam nas mesmas posi¢codasastimagens,
podendo assim obter um resultado confiavel para a segmentacdo que divadgeia
em trés novas imagens (substancia branca, cinza e LCR). Raraliesamento, no
entanto, ndo utiliza-se mais a imagem padrdo T1 [10, 14], masmimeira imagem
que fora construida pelos procedimentos anteriores, isto é, a im&gfthinhg
conforme destacado na Figura 3.



Apos essa segmentacdo inicial utilizando uma imagem refedmaiérebro inteiro
(IRefl.img) para alinhamento, é realizado uma nova normalizacédoa Rest sao
calculados os parametros para que se possa fazer uma normagse@tca para cada
substancia cerebral segmentada, tomando como base a imagem bRef@nstruida
nos procedimentos anteriores, conforme também ilustrado na Figura 3.
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Figura 3. As segmentacdes e 0s parametros calculado s para a normalizacéo
utilizam as imagens de referéncias criadas na etapa  anterior.

Utilizando os parametros de normalizacdo calculados para cadansigysts
imagens originais que descrevem o cérebro inteiro sdo reprocessadasente para
serem segmentadas em substancia cinzenta, branca e LCRpriassdsnentos podem
ser visualizados nas Figuras 4 e 5 a sequir.
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Imagens
e ormalizads
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Figura 4. Os parametros calculados sdo aplicados na s imagens originais para
normaliza-las.



Neste reprocessamento final, adiciona-se a etapa de modulacdo @ouaa
suavizacgao, conforme esquematizado na Figura 5. A etapa de modulagiduteg@io
de preservar e corrigir o volume de cada voxel em relacdo a segoagem de
referéncia IRef2.img anteriormente calculada [7].

O ultimo passo antes da analise estatistica € a suavizacda. digpa elimina-se
eventuais ruidos contidos nas imagens e corrigi-se as bordas. Aaséavizi realizada
com um filtro Gaussiano isotropico de 12mm. Esta especificacdo @;odéo com
testes realizados, a mais apropriada para a analise estatést imagens do estudo em
guestao.
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Figura 5. Segmentacdo, modulacdo e suavizacao.

4. Andlise Estatistica das Diferencas

Para realizar as comparacdes entre as imagens cerebcaistiddes e de pacientes, foi
utilizada a analise estatistica univariada disponivel no progr&it $6, 16]. Esta
analise trabalha com cada ponto da imagem isoladamente, ou sgjéisa @ feita em
cada voxel separadamente.



Uma das estatisticas univariadas que o SPM2 calcula é o “tuden® para
classificar as diferencas existentes entre 0s grupos avaliqu®sheste caso sao 0s
grupos de pacientes e controles de DA e TOC. Entdo, sejam y; as médias dos
exemplos de pacientes e controles respectivamerdg, & g, 0s desvios padrBes de
cada grupo, ond& representa um determinado voxel da imagem. O desvio padrdo
ponderado de todas as amostras pode ser calculado pela seguinte equacéao [12]:

o = J(na ~3o) + (-]

n,+n -2

onde n, e n, representam respectivamente o niumero de amostras de pacieetes e
controles. Pode-se medir quao diferente um determinado voxel ésdtrassamostras
de interesse, utilizando-se a seguinte equacéo [12]:

[
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Em outras palavras, se quisermos analisar o voxiel todas as imagens, entdo é
verificado o valor do voxel em todas as imagens do grupo do pacientda-caca
média e obtém-se o valor g€, depois é feito o mesmo procedimento para o grupo de
controle para se obtew; . Depois, é verificado a diferenga entre as médias e divide-se
essa diferenca pelo desvio padrédo para levar em conta toda a ajoesesta sendo
trabalhada, podendo assim obter um valot d®is preciso para cada voxel analisado.

Para verificar se o valor de (ou a diferenca entre as amostras) € estatisticamente
relevante, compara-se esse valor para um dado nivel de significantia tabua de
valores da distribuicdo “t de StudérB8, 13]. O nivel de significAncigp serve para
estimar o nivel de certeza que o resultadd déerece. Quanto menor o valor ge
mais confiavel sera o valor de embora ndo haja nenhuma regra para determinar o
valor 6timo dep. Por exemplo, se quisermos noventa e nove por cento de certeza que
as diferencas encontradas ndo sdo devidas ao acaso ou ruido, deve-seescolier

5. Experimentos e Resultados

Para a realizagdo dos resultados experimentais deste trabdihoy-se o banco de
imagens RM mantido pelo Instituto de Psiquiatria da Faculdade de Medicina da USP.

A base de dados de DA é composta por 28 imagens de RM, sendo 14 coriifoles e
pacientes. No experimento relacionado ao TOC, o banco de imagemadatik
composto por 32 imagens de ressonancia magnética sendo 14 controles ient8spac
com diagnostico de TOC. Todas as imagens foram adquiridas usando o egtgpam
1.5T Philips Gyroscan S15-ACS (Philips Medical Systems, Eindhoven, The
Netherlands), incluindo uma série continua de 1.2mm de imagens corong&ieloim c
inteiro, usando seqiiéncias rapidas de T1-weighted (TE = 9ms, TR =3tjuk) 36,
campo de visdo = 240mm, e uma matriz de 256 x 256). Todas as imagens fora
revisadas por um neuro-radiologista de RM. A permissao ética praestudo foi
concedida pelo Comité de Eticas do Hospital Clinico, Universidade al®&#o, S&o
Paulo, Brasil.



A Figura 6 reproduz as principais diferencas encontradas nas susténzenta e
branca, e no LCR, entre as imagens dos pacientes com DA e TOCespectivos
grupos de controles.

Para a andlise DA, pode-se observar pela Figura 6a que exigeenghs nas
regides cerebrais do giro supramarginal (A), cerebelo (B), calesa (D), giro do
cingulo (C) e regides proximas ao sulco central (E) e ao quantioouto (F), conforme
reportado em estudo anterior [3] por especialistas. Essas regghesonadas acima
sao responsaveis pelas seguintes funcdes cerebrais comumenlas adetapacientes
que sofrem de DA [1, 2, 9]: compreensao visual, memadria, homeacdo de ,objetos
emocao, fungdes sensitivas e coordenagao motora.

Alzheimer e controles TOC e controles
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Figura 6. Corte coronal, axial e sagittal de imagen s de RM destacando as diferencas
estatisticas mais significativas (p = 0,001) entre: (a) pacientes com DA e controles; e
(b) pacientes com TOC e controles.

J& as diferencas encontradas entre os pacientes com TOC eesoittrain mais
sutis e restritas as regides do lobo parietal inferior e suf&), e giros supra-marginal
e meédio (H), conforme as ilustracbes da Figura 6b. Tais refpdasy também
identificadas por especialistas como relevantes para cazacéido TOC utilizando-
se experimentos similares [15] e outra modalidade de imagem médica [4].

6. Conclusao

Este trabalho descreveu a implementacdo do método MBV-otimizadeesatoh

programa SPM2 para caracterizacdo de diferencas entre indgydlg de pacientes
diagnosticados com DA e TOC e as respectivas amostras de eonidescreveu-se,
também, os principais procedimentos de normalizacdo espacial eessamento de
imagens que compdem o método MBV-otimizado. Como a estatistazdack pelo

SPM2 analisa a imagem por comparacfes voxel a voxel, as diemmggantradas por
essa analise sdo necessariamente localizadas. Preteno®adrabalho subsequente,
investigar a analise estatistica multivariada para compaeginétodos. Acredita-se



que tal investigacdo possa evidenciar diferencas ainda ndo caaaeter pelas
abordagens estatisticas univariadas usualmente utilizadas.
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